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RESUMO

CASTELLANI, Valk Luiz de Oliveira. Modelos inteligentes para a previsdo de séries de vento e
poténcia eolica. 2012, 142f. Dissertacdo (Mestrado em Informatica) — Instituto de Matematica,
Instituto Tércio Pacitti, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2012

A necessidade de promover o crescimento econdmico sustentavel tem contribuido
para o desenvolvimento das fontes renovaveis para geracdo de energia elétrica. Entre as opcdes
disponiveis a energia eolica, por ser um recurso limpo e abundante, é uma das alternativas mais
promissoras. No entanto, a energia eolica é intermitente e a sua integracdo no sistema interligado
requer o desenvolvimento de ferramentas capazes de apoiar 0s processos de tomada de decisdo na
operacdo do sistema elétrico. Ferramentas para a previsdo da velocidade do vento e producdo de
energia nos parques eolicos sdo fundamentais nas decisdes relacionadas com os despachos das usinas
geradoras, principalmente em sistemas predominantemente hidraulicos como o sistema elétrico
brasileiro. A elaboracdo dessas ferramentas envolve a busca e a implementacdo computacional de
técnicas capazes de fornecer previsdes acuradas e precisas com a finalidade de garantir uma integracdo
segura e econdmica dos recursos eélicos ao sistema elétrico. Entre as técnicas de previsdo disponiveis,
as técnicas baseadas em inteligéncia computacional, sobretudo as redes neurais artificiais que sdo
promissoras para previsdes de curtissimo prazo desde alguns minutos até 24 horas a frente. A proposta
desta pesquisa objetiva especificamente desenvolver um modelo de previsdo de curto prazo para
velocidade do vento e poténcia eolica, baseado em redes neurais artificiais (utilizando redes de
perceptrons multicamadas) destinadas a previsdo horéria de velocidade do vento e geracéo edlica em
horizonte que variam de 1 até 24 horas a frente. A aplicacdo do modelo proposto foi precedida pelo
pré-processamento de dados anemomeétricos e de geracdo eolica com a finalidade de remover as
observacdes ndo confiaveis e preencher as lacunas verificadas nas séries historicas. Ressalta-se que o
método de pré-processamento foi desenvolvido no &mbito da pesquisa e constitui mais uma
contribuicdo. Destaca-se que o0 modelo de previsdo proposto apresentou resultados promissores, com

niveis de erros compativeis com outros trabalhos disponibilizados na literatura técnica.

Palavras-chave: Inteligéncia computacional, energia edlica, previsao de séries temporais.



ABSTRACT

CASTELLANI, Valk Luiz de Oliveira. Modelos inteligentes para a previsdo de séries de vento e
poténcia eolica. 2012, 142f. Dissertacdo (Mestrado em Informatica) — Instituto de Matematica,
Instituto Tércio Pacitti, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2012

The need to promote sustainable economic growth has contributed to the development of
renewable sources for generating electric energy. Among the options available to wind energy, for
being a clean and abundant resource, is one of the most promising options. However, wind energy is
intermittent and their integration into interlinked system requires the development of tools that can
support the decision-making processes in the operation of the electrical system. Tools for the forecast
of wind speed and electricity production in wind farms are critical in decisions relating to dispatches
of generating plants, especially in predominantly hydraulic systems such as Brazilian electrical
system. The development of these tools involves the search and implementation of computational
techniques able to provide accurate forecasts with the purpose to ensure a safe and cost-effective
integration of wind resources in electrical system. Among the available forecast techniques,
computational intelligence based techniques, especially the artificial neural networks are promising for
short-term forecasts from several minutes up to 24 hours ahead. The proposal of this research is
specifically to develop a short-term forecast model for wind speed and wind power, based on artificial
neural networks (using multilayer perceptrons networks) for hourly forecast of wind speed and wind
power generation in the horizon that range from 1 to 24 hours ahead. The application of the proposed
model was preceded of the anemometers data and wind generation preprocessing in order to remove
the observations distrusted and fill the gaps found in historical series. It is stand out that the
preprocessing method was developed in the context of research and is a contribution. It is noteworthy
that the proposed forecast model presents promising results, with error levels that are compatible with

other researches available in technical literature.

Keywords: Computational intelligence, wind energy, time series forecast.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresentaré, na secao 1.1, a descricao da motivacao para realizacao da
pesquisa que resultou nesta dissertacao. A secao 1.2 mostrard o problema a ser resolvido
assim como as hipoteses a ele relacionadas. A secao 1.3 expora o objetivo da pesquisa desta
dissertacao, assim como suas contribuicoes cientificas e tecnoldgicas. E, por fim, na secao

1.4, ser& apresentada a estrutura desta dissertacao, apontando o contetido de cada capitulo.

1.1 Motivacao

O consumo de energia elétrica vem crescendo consideravelmente nas tltimas décadas
devido ao desenvolvimento econémico e crescimento populacional. Para atender o aumento

da demanda, a oferta de energia devera ser ampliada, o que implica impactos sdcio-ambientais
(MARTINS; GUARNIERI; PEREIRA, 2008; GOLDEMBERG; VILLANUEVA, 2003).

Nesse contexto, o uso de fontes alternativas e/ou renovéveis para geragao de energia
elétrica vem se tornando fundamental, pois sao seguras, limpas e frequentemente abundantes.
Considerando que poucos paises do mundo possuem um potencial hidroelétrico como o Brasil,
que tem capacidade para suprir aproximadamente 90% da demanda (ONS, 2011), o uso da

energia eblica para geragao de energia elétrica vem surgindo com destaque entre as fontes
alternativas e/ou renovaveis (GUIMARAES; NETO, 2008).

A energia edlica é a conversao da energia cinética dos ventos em algum tipo de forca
mecanica para realizacio de alguma atividade (CUSTODIO, 2009). Embora estudos com a

finalidade de transformar a energia edlica em energia elétrica venham sendo realizados ha
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mais de um século (MARTINS; GUARNIERI; PEREIRA, 2008; HERBERT et al., 2007),
somente a partir da década de 1980, comegou a produgao de aerogeradores modernos com

capacidade de gerar eletricidade em escala comercial.

O Brasil, um pais de proporcoes continentais e com geracao predominantemente
hidroelétrica, tem aproximadamente 95% do sistema elétrico (que é composto pelos sistemas
de geragdo, transmissao e distribuicdo de propriedade de diversas empresas) interligado,
formando assim o sistema interligado nacional (SIN). O SIN tem seu uso compartilhado

por empresas e unidades consumidoras, e é por onde transitam energias de diversas fontes

geradoras (ONS, 2011).

Como a geragao edlica representa uma parte minoritaria dentro do SIN, faz-se
necessario realizar um planejamento e uma operagao do SIN de forma mais criteriosa, para
que seja possivel fazer o melhor aproveitamento do potencial eolico brasileiro (estimado em
aproximadamente 143 GW a 50 metros de altura (AMARANTE et al., 2001)), de forma

segura e econdmica na produgao de energia elétrica.

{ | Estocolmo.
i | Helsink |
? .

Moscou
L

Mad
P.Alegre

(a) SIN (b) SIN x Europa

Figura 1.1: SIN do Brasil comparado com a Europa. ONS (2011).

A principal contribuicao de nossa pesquisa é apresentar um modelo para previsao

da geracao elétrica para um parque edlico em um horizonte de curto prazo. Em funcao
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do comportamento intermitente do vento (WU; HONG, 2007; SOMAN et al., 2010) e da
impossibilidade de armazenar a energia gerada em larga escala, a integracao econdmica e
segura dos parques edlicos ao sistema elétrico requer que o operador do sistema (no Brasil,
o ONS) disponha de ferramentas computacionais capazes de fornecer previsoes precisas do

montante de energia proveniente de fontes edlicas.

Para ilustrar a relevancia desse tema, vale notar que, na Europa, onde o
aproveitamento da energia edlica para geracao de eletricidade é uma realidade (86 GW de
capacidade edlica instalada em 2010 (GWEC, 2010)), um consorcio com empresas e
instituicoes de sete paises, denominado ANEMOS, foi formado com a finalidade de

desenvolver modelos de previsao de recursos edlicos onshore! e offshore?.

Embora o aproveitamento dos recursos eblicos no Brasil ainda seja mais timido que
na Europa, o pais apresenta um enorme potencial edlico que poderé, no futuro, constituir-se
num importante complemento a geracao hidraulica e contribuir para a seguranga do SIN

(MARINHO; AQUINO, 2007). Como pode ser verificado na figura 1.1, a extensao do SIN

j& é comparavel com o da Europa.

1.2 O problema e a hipo6tese

Sabe-se que a quantidade de energia elétrica proveniente de fontes edlicas esta
diretamente ligada & velocidade do vento. Pelo fato de a velocidade do vento, e por
consequéncia a poténcia edlica gerada, apresentar intermiténcias significativas, as pesquisas
para realizacao de previsao dessas séries vém se tornando um valioso objeto de estudo.

Algumas destas pesquisas e estudos serao apresentadas no capitulo 3.

Estes estudos resultaram em diversos modelos de previsao de velocidade do vento
que, em relagao a escala espacial, podem ser classificados como: regional, parque edlico, ou
micro-escala (GIEBEL et al., 2003). Se for levada em consideragao o tipo de implementagao,

estes modelos de previsao estao divididos em:

Lonshore & a geracao edlica de aerogeradores instalados no continente.
2offshore é a geracao edlica de aerogeradores instalados no mar.



20

Padres de Ventos Sazonais —1
Flutuaces Regionais do Vento |

Flutuacées de Poténcia per Fazenda Edlica [ ]

Flutuagdes de Poténcia por Turbina Edlica ]

Planejamento de Recursos —/—
Comprometimento e Planejamento da Unid. =
Acompanhamento de demanda ————
Regulagio ]
i o s
- ©
4} = E =3 o o
= i
= £ fa] 8 = =
\' A4 \'s v A4 A
T T T T \ \ \ 1
> =z =z z Z Z p Z P
© % % % B B 8 %
° 2 2, A %
(=

Escala de Tempo (segundos)

Figura 1.2: Horizontes de tempo segundo a aplicagao da previsao de geragao edlica. Piwko
et al. (2005).

e Modelos fisicos: sao os modelos que levam em consideracao descri¢oes fisicas. Por
exemplo: tipo de turbina, descricdo do terreno, etc. Os modelos fisicos de previsao
mais conhecidos sao os modelos de previsao climatica ou Numeric Weather Prediction

(NWP).

e Séries temporais: sao os modelos estatisticos ou os modelos inteligentes baseados em
técnicas estatisticas ou de inteligéncia computacional (IC) que utilizam o conhecimento

do passado para prever o futuro.

Os modelos fisicos sao modelos mais precisos, mas ainda demandam um grande esforco
computacional para producao de resultados na escala de tempo das decisoes da operacao do
sistema elétrico (PINSON; KARINIOTAKIS, 2003a). Trata-se de uma classe de complexos
modelos matematicos normalmente processados em supercomputadores (WU; HONG, 2007)
com capacidade de processamento paralelo. Adicionalmente, os modelos do tipo NWP fazem
previsoes para uma area muito grande onde é necessario ainda um novo processamento de
forma a alcangar uma maior resolugao espacial. Pinson et al. (2003a) citam a utiliza¢do do

modelo SKIRON nas previsoes para ilha de Creta, que é executado de uma a quatro vezes ao
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Figura 1.3: Escalas de tempo para o sistema de planejamento e processos de operagao. Piwko
et al. (2005).

dia para uma grade de 15x15 km (quilometros). Wu et al. (2007) citam que o modelo NWP

em Taiwan que é executado no méximo duas vezes ao dia com uma resolucao horizontal de

5 km.

Por sua vez, os modelos de séries temporais sao parcimoniosos e fornecem previsoes
com baixo custo computacional no prazo exigido pelas decisoes da operacgao, conforme
ilustrado na figura 1.2. Esses modelos baseados em séries temporais sao praticos (PINSON;

KARINIOTAKIS, 2003a).
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Assim sendo, o principal problema abordado nesta dissertagao é a previsao de séries
de vento, cujas diregao e velocidade do vento precisam ser estudadas , assim como a poténcia
edlica gerada, embora a dire¢ao do vento tenha se mostrado uma série temporal com um

comportamento que inviabiliza sua utilizagao.

Sabe-se que o sistema de poténcia é um sistema dinamico e sofre modifica¢oes
continuas. A funcao priméria desse sistema é atender continuamente a carga variavel do
consumidor (PIWKO et al., 2005). Portanto, deve-se incluir nesse sistema dindmico a
producao de eletricidade baseada em energia eodlica e, para isso, faz-se necesséiria a
previsao. A figura 1.3 mostra que, para preparar o sistema para os proximos ciclos de carga
diurna faz-se necesséario o planejamento das operagoes dia a dia, e nesse periodo de tempo,
as decisoes sobre o comprometimento da unidade e os recursos de despacho devem ser
feitas. Portanto, praticas operacionais devem garantir a operagao confiavel com os recursos

disponiveis (PIWKO et al., 2005).

1.3 Objetivos e contribuicgoes

Esta dissertacao propoe um modelo baseado em técnicas de Inteligéncia
Computacional para previsao da poténcia elétrica gerada em um parque eblico com um
horizonte de curto prazo, de 1 até 24 horas a frente. Esse modelo é basicamente composto
por quatro grandes processos: o primeiro é referente ao pré-processamento dos dados; o
segundo refere-se ao previsor de direcao do vento; o terceiro refere-se ao previsor de
velocidade do vento e o quarto é referente ao previsor de poténcia edlica. A estrutura

principal do modelo proposto é apresentada na Figura 1.4.

No entanto, devido aos problemas encontrados durante a modelagem do previsor
da direcao do vento, principalmente porque os resultados desse previsor apresentam maiores
taxas de erros para esta série em especifico, conforme seré ilustrado na sec¢ao 5.1 que descreve
os modelos estudados. Portanto, o modelo proposto para a previsao de poténcia edlica foi

entao simplificado, com a retirada da direcao do vento, como ilustra a figura 1.5.

Para investigar a eficiéncia do modelo proposto simplificado, esse foi aplicado

usando dados reais (obtidos) de ventos medidos em uma unidade de geragdo edlica
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Figura 1.4: Modelo proposto para previsao de poténcia edlica

Previsor de
Velocidade

localizada no Brasil. Esses dados foram coletados para o periodo de 2007 a 2010 e foram
obtidos pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) junto ao Operador
Nacional do Sistema (ONS) por intermédio do Ministério de Minas e Energia (MME).
Apesar de os dados obtidos para a pesquisa terem sido disponibilizados em intervalos de 10
minutos, foram convertidos para médias horarias, tendo em vista o foco desta dissertacao

que diz respeito ao planejamento e despacho da unidade geradora.

. _ Velocidade Prec\’ﬂsor elocidade
elocidade Filtrada E Prevista
Medida Pr Velocidade
ré-

Processamento

dos Dados
Poténcia Filtrada

-

Figura 1.5: Modelo proposto simplificado

1.4 A estrutura do texto

Neste capitulo foi apresentada a motivacgao para realizacao deste trabalho, assim
como os problemas, hipoteses, objetivos e contribuigoes. No capitulo 2, serd apresentada

uma revisao sobre o aproveitamento da energia eélica; no capitulo 3, sera exposta uma breve
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introducao sobre o estado da arte da previsao de séries temporais e uma revisao da literatura
sobre a previsao de séries de velocidade de vento e de séries de poténcia edlica. No capitulo 4,
sera realizada uma analise estatistica dos dados referentes a séries de vento com a finalidade
de verificar o comportamento da série para otimizar a escolha do modelo de previsao. No
capitulo 5, serao apresentadas as metodologias, os modelos e os previsores utilizados nesta
dissertacao; no capitulo 6 serao analisados os experimentos e os resultados obtidos através
da aplicagao do modelo proposto. No capitulo 7, serao emitidas as consideracoes finais sobre

esta dissertacao e algumas sugestoes para trabalhos futuros.
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2 O APROVEITAMENTO DA ENERGIA EOLICA

Este capitulo apresentara uma breve revisao sobre o aproveitamento da energia eélica.
Na secao 2.1 serd apresentada uma introducao sobre a energia eodlica; na secao 2.2 serao
apontadas as caracteristicas principais das turbinas eélicas e dos aerogeradores; na se¢ao 2.3
serao expostos dados relevantes sobre a utilizagao da energia eélica no mundo e, por fim, na
secao 2.4 serao divulgados dados sobre a evolucao da energia edlica no Brasil, notadamente

sobre o atlas edlico e o leilao de energia edlica.

2.1 Energia edlica

A energia edlica é a conversao da energia cinética dos ventos em algum tipo de forca
mecénica para realizacio de alguma atividade (CUSTODIO, 2009). No passado, ela foi
muito utilizada em moinhos de vento para moagem de graos, no bombeamento de aguas e
também na navegacao, principalmente no periodo das descobertas dos grandes continentes.
No entanto, ha aproximadamente um século e meio vém sendo realizadas pesquisas
relacionadas & transformacao da energia edlica em energia elétrica (MARTINS;
GUARNIERI; PEREIRA, 2008; HERBERT et al., 2007). Atualmente, a aplicagao
considerada a mais importante da energia edlica é seu aproveitamento para a geracao de

energia elétrica.
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2.1.1 Vento

O movimento do ar existente devido ao aquecimento diferenciado na superficie da
terra ¢ denominado “vento” (CUSTODIO, 2009). A energia existente no movimento do ar ¢
o combustivel necessario para a utilizacao da energia edlica e seu uso, como fonte de geragao
de energia elétrica, vem crescendo consideravelmente nos tltimos anos como pode-se verificar

na secao 2.3.

Tabela 2.1: Escala Beaufort. Adaptado do National Weather Service Weather Forecast Office
(2011).

Velocidade
Forga | (mph) (m/s) (km/h) Descricao

0-1 0,00000-0,44704 0,000000-1,609344 Calmo

1-3 0,44704-1,34112 1,609344-4,828032 Luz Ar

4-7 1,78816-3,12928 6,437376-11,265408 Brisa Leve

8-12 3,57632-5,36448 12,874752-19,312128 | Brisa Suave
13-18 5,81152-8,04672 20,921472-28,968192 | Brisa Moderada
19-24 | 8,49376-10,72896 30,577536-38,624256 | Brisa Fresca
25-31 | 11,17600-13,85824 | 40,233600-49,889664 | Brisa Forte
32-38 | 14,30528-16,98752 | 51,499008-61,155072 | Ventania Proxima
39-46 | 17,43456-20,56384 | 62,764416-74,029824 | Ventania
47-54 | 21,01088-24,14016 | 75,639168-86,904576 | Ventania Severa
55-63 | 24,58720-28,16352 | 88,513920-101,388672 | Tempestade
64-72 | 28,61056-32,18688 | 102,998016-115,872768 | Tempestade Violenta
72-83 | 32,18688-37,10432 | 115,872768-133,575552 | Furacao

— =
Do E©0ououh WO

Uma das primeiras escalas para estimar as velocidades do vento e os seus efeitos foi
desenvolvida pelo almirante britanico Sir Francis Beaufort. A escala de Beaufort ainda é
utilizada nos dias atuais para estimar a forca do vento. Essa escala foi desenvolvida no
século XIX para ajudar a estimar os ventos através de observagoes visuais (GRAHAM,

1999), conforme ilustra a tabela 2.1.

Os valores presentes na tabela 2.1 referentes a m/s (metros por sequndo) e km/h
(quilométros por hora) foram obtidos através da conversao diretal. A tabela 2.1 foi adaptada
para apresentar os valores em relacdo a km/h, e principalmente em relagdo a m/s que é

comumente utilizado para velocidade do vento em estudos sobre empreendimentos edlicos.

'Foi levado em consideracido que 1 mph é igual a 0,44704 m/s, e 1 mph ¢ igual a 1,609344 km/h
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2.2 Turbinas edlicas e aerogeradores

Os moinhos de vento foram muito utilizados no passado. No século XIX, com a
revolucao industrial eles comegcaram a se desenvolver com o intuito de se transformar em
geradores de energia. O surgimento do moinho americano de pés multiplas pode ser
considerado como um dos maiores avangos na tecnologia para aproveitamento do vento.
Esse moinho é amplamente utilizado para bombeamento de agua (figura 2.1) e suas

caracteristicas fundamentaram os projetos dos aerogeradores modernos (ALDABO, 2002).
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A traditional windmill pumps
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until they are pointing straight
into the wind again.

Figura 2.1: Bombeamento de dgua. Graham (1999).
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As turbinas eolicas sao conhecidas por converter a energia de uma forma - energia
cinética contida no movimento do ar - em outra forma, tal como o movimento de rotagao
de um eixo para realizacao de algum trabalho. Em um gerador, a rotacao do eixo produz
eletricidade. As turbinas edlicas que geram energia elétrica sao chamadas de aerogeradores

(GRAHAM, 1999).

Em 1929, na Franca, foi construido o primeiro grande aerogerador, que possuia duas
pas e um diametro de 20 metros. Nessa mesma época outros grandes aerogeradores foram
construidos com diametros entre 30 e 93 metros. No entanto, problemas estruturais fizeram

que todos fossem destruidos por tormentas? (ALDABO, 2002).
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5 B0 H = &k m
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Figura 2.2: Evolucdo dos aerogeradores. Martins et al. (2008).

Passado esse fato, foram corrigidos os problemas estruturais de forma a enfrentar
ventos de grande intensidade sem que ocorressem danos ao aerogerador. Com isso, no
inicio da década de 1980, na Dinamarca, foram desenvolvidos os aerogeradores modernos
com capacidade de geracao de aproximadamente 30 — 55 kW (quilowatts), considerados os

primeiros para geracao em larga escala. A partir daquele ano, aconteceu a grande evolugao

2Tormentas por definicdo sdo tempestades violentas.
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dos equipamentos, notadamente no que diz respeito ao diametro, a poténcia, e a altura

(figura 2.2).

No ano de 2002, ja existiam aerogeradores com a capacidade de geracao de 2,5 MW
(megawatts) e, em 2008, a capacidade de geracao dos aerogeradores ja ultrapassava os 3 MW.
Nesse mesmo ano, o aerogerador REpower 5M chamava a atencao por ter a capacidade de
geragao de 5 MW, sendo possivel gerar energia com velocidade do vento entre 3,5 e 30 m/s,

diferentemente dos modelos anteriores cuja velocidade do vento variava entre 3,5 e 25 m/s
(PIMENTA; KEMPTON; GARVINE, 2008).
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Figura 2.3: Evolugao x futuro dos aerogeradores. EWEA (2009).

Conforme ilustra a figura 2.3, atualmente existem estudos com aerogeradores de 7,5
MW e previsoes de futuros aerogeradores com capacidade de geracao de 10 e 20 MW, da

mesma forma que se estuda a implantacao de aerogeradores com 300 metros de altura
(EWEA, 2009).

Essa caracteristica de constante evolugao na fabricacao de aerogeradores e a crescente
necessidade do uso de fontes alternativas e/ou renovaveis de energia fazem com que a energia
edlica esteja sendo amplamente utilizada como uma importante fonte renovéavel de geracao

de energia elétrica.
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2.2.1 Estrutura dos aerogeradores

Conforme se pode verificar nas figuras 2.4 e 2.5, a estrutura basica de um aerogerador

¢ composta pelas seguintes partes:

e Pas - sao as partes responsaveis em realizar a interacao com o vento, realizando a

conversao da energia cinética em uma forga mecéanica;
e Cubo das pas - é a ponta do eixo do aerogerador onde sao acopladas as pés;

e Eixo - ¢ o responsavel pela transferéncia da energia mecanica e o acionamento do

gerador;

. Controlador do Cubo

. Controle pitch

. Fixacao das pas no cubo

. Eixo principal

. Aquecedor de dleo

. Caixa multiplicadora

. Sistema de freios

. Plataforma de servigos

. Controladores e Inversores
10. Sensores de diregdo e
velocidade do vento

11. Transformador de alta tensédo
12. Pas

13. Rolamento das pas

14. Sistema de trava do rotor
15. Sistema hidraulico

16. Plataforma da nacele

17. Motores de posiciona-mento
da nacele

18. Luva de acoplamento

19. Gerador

20. Aquecimento de ar

e R B ) ) B N O

Figura 2.4: Vista do interior da nacele de um aerogerador utilizando um gerador
convencional. CRESESB (2011).

e Nacele - ¢ a carcacga do aerogerador que fica montada sobre a torre;

e Torre - é a estrutura onde a turbina edlica é fixada;

e Fundacgoes - é uma estrutura normalmente feita de aco e concreto, onde a torre é
fixada;
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e Sistema de mudancga de diregao - é um sistema que faz o alinhamento da turbina

com o vento através do giro da nacele;

e Caixa de engrenagens - é responsavel por aumentar ou diminuir as rotagoes, pois

as turbinas giram em baixa velocidade, enquanto o gerador gira em alta velocidade;

e Unidade hidraulica - é responsavel pela lubrificagao e refrigeracao da caixa de

engrenagens;

. Apoio principal da nacele

. Motores de orientacéo da nacele

. Gerador em anel (multipolos)

. Fixador das pas ao eixo

. Cubo do rotor

. Pas

. Sensores de direcdo e velocidade do vento

~N oUW =

Figura 2.5: Vista do interior da nacele de um aerogerador utilizando um gerador multipolos.
CRESESB (2011).

e Freio - sao utilizados em caso de tempestades e para paradas de emergéncia;

e Unidade de controle - faz o controle elétrico, supervisiona o aerogerador e os sistemas

periféricos;
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e Medidores de vento - tem por objetivo medir a velocidade do vento (através de um
anemometro) e a diregdo (via uma biruta). Geralmente os medidores de vento sao

montados sobre a nacele;

e Gerador - E o equipamento que produz a energia elétrica. Alguns modelos de
aerogeradores possuem dois geradores; um, de poténcia menor, para o inicio da
operacao e outro, de poténcia maior, que entra em operacao quando atinge a poténcia

nominal;

e Transformador - ¢ o equipamento elétrico que adapta a tensao de geracao ao valor

da rede elétrica.

Em alguns modelos de aerogeradores, o acoplamento entre a turbina e o gerador é
feito diretamente, e por isso algumas partes como: a caiza de engrenagens, e a unidade

hidrdulica ndo sio necessarias (CUSTODIO, 2009).

2.2.2 Curva de poténcia de um aerogerador

A poténcia gerada por uma turbina eodlica depende da velocidade do vento,
conforme a relagdo expressa pela curva de poténcia da turbina ilustrada na figura 2.6.
Assim sendo, a conversao de energia edlica em energia elétrica se da a partir de uma
velocidade minima denominada velocidade de partida v, (cut-in wind speed), geralmente as
velocidades de partida sao de 3,5 m/s e 2,5 m/s para os aerogeradores com dois geradores.
A poténcia da turbina é limitada ao valor nominal P,, que é atingido a partir da velocidade
nominal v, (rated wind speed). Para velocidades superiores a velocidade de corte v,
(cut-out wind speed) a turbina é retirada de operagao para preserva-la de esforgos
mecénicos excessivos (CUSTODIO, 2009). No intervalo entre v, € vy, a poténcia elétrica P,
gerada pela turbina edlica, cresce com o cubo da velocidade do vento v transversal a area A

varrida pelo seu rotor, conforme apresenta a equacao 2.1.

P=0,5-Cp-nm-nyg-p-A-v° (2.1)
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Figura 2.6: Curva de poténcia de uma turbina edlica. Custodio (2009).

onde 7, ¢ o rendimento mecanico da caixa de transmissao, 1, ¢ o rendimento do
gerador, p é a densidade do ar e C), ¢ o coeficiente de poténcia da turbina, que expressa
a parcela (%) da poténcia disponivel no vento que ¢ extraida pela turbina. Portanto, em
funcao da relacao cubica entre poténcia e velocidade, a poténcia gerada por uma turbina

eblica pode ser predita com base na previsao da velocidade do vento.

2.3 A energia edlica no mundo

O uso de energia edlica no mundo vem avancando em larga escala. Pinson et al.
(2003a; 2003b) e Giebel et al. (2003) citam em seus trabalhos, apresentados em
conferéncias daquele ano, que a Europa possuia uma poténcia eolica instalada de
aproximadamente 20 GW e que existia uma meta de se chegar ao ano de 2010 com um
valor poténcia eélica instalada entre 40 e 60 GW, conforme estimativa feita pela Furopean
Wind Energy Association (EWEA) e pelo Protocolo de Kyoto (PINSON; KARINIOTAKIS,
2003a; PINSON; SIEBERT; KARINIOTAKIS, 2003b; GIEBEL et al., 2003).

No entanto, no ano de 2006, a Europa jé possuia 75 GW de poténcia eélica instalada
e, no ano de 2010 fechou, com 86 GW de acordo com o Global Wind Report publicado pelo
Global Wind Energy Council (GWEC, 2010).

Conforme pode ser verificado no grafico apresentado na figura 2.7, em 2010 a Europa,

com essa capacidade instalada, figurava no primeiro lugar, enquanto o segundo lugar era
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Figura 2.7: Capacidade edlica instalada no mundo em 2010

ocupado pela Asia com 58 GW. Nesse mesmo ano, a Asia ultrapassava a América do Norte
em grande parte por causa do forte investimento nesse tipo de geragao feito pela China que

somente no ano de 2010 incluiu 16 GW de geracao edlica em sua matriz energética.

A figura 2.8, mostra que a China ja ultrapassara os Estados Unidos como o pais
com maior capacidade edlica instalada no mundo. Os Estados Unidos haviam assumido, no
ano de 2008, a ponta quando ultrapassara a Alemanha. Ainda de acordo com estimativas da
GWEC, espera-se que em 2014 a China ultrapasse a capacidade de geragao edlica da Furopa.
Na figura 2.8 pode-se verificar a evolucao da capacidade instalada nos paises presentes no
relatorio da GWEC para o ano de 2010, e a figura 2.9 apresenta separadamente a evolugao

da capacidade eélica instalada no Brasil.

2.4 A energia eblica no Brasil

No Brasil, a geracao edlica é minima se comparada com a geragao dos paises que

lideram esse tipo de geragao, tais como a Alemanha, a China e os Estados Unidos. A partir
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Figura 2.8: Evolucao da capacidade instalada por pais

de 2002, com a instituigao do PROINFA (Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de
Energia Elétrica), comegou-se a ter investimentos em fontes alternativas e/ou renovéaveis de
energia, principalmente PCHs?, biomassas e centrais edlicas, com um planejamento inicial

para que essas trés fontes pudessem suprir aproximadamente 10% do consumo nacional de

energia elétrica (GUIMARAES; NETO, 2008).

Com esses incentivos, e sabendo-se que o potencial edlico-energético brasileiro é
estimado em aproximadamente 143 GW a 50 metros de altura, esse valor possa aumentar
consideravelmente. Espera-se que com a atualizacao do atlas edlico brasileiro para 100

metros de altura, o potencial edlico brasileiro salte para 300 GW.

Desde os anos 1970, o potencial e6lico brasileiro tem sido um importante objeto de
estudos principalmente porque este representa um potencial energético natural de relevante

magnitude para o pais (AMARANTE et al., 2001).

3PCHs, Pequenas Centrais Hidrelétricas
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Figura 2.9: Evolucao da capacidade instalada no Brasil

A figura 2.10 apresenta as dire¢des predominantes em todo o territorio brasileiro e
a figura 2.11 apresenta a velocidade média anual dos ventos que ocorrem no Brasil. Ambas
variaveis sao extremamente relevantes ao estudo realizado nesta dissertagao. A figura 2.12
apresenta os valores das médias climatolégicas sazonais de temperatura, de precipitacao? e
da velocidade de vento sobre o Brasil, o que demonstra que para obter-se o valor estimado

de 143 GW foram utilizadas diversas variaveis.

Portanto, a integracao de mapas digitais com recursos de geoprocessamento, e a
realizacao de calculos de desempenho para producao de energia elétrica, levando em
consideracao as curvas de poténcia das turbinas edlicas existentes no mercado na época da
elaboragao do atlas eolico, propiciou a se chegar a esse valor a ser explorado (AMARANTE

et al., 2001).

2.4.1 O leilao de energia edlica no Brasil

Junto com a viabilizacao econémica e financeira para producao de eletricidade a partir
da geracao edlica, houve a necessidade de se criar um conjunto de regras no que diz respeito

ao contexto regulatério do mercado brasileiro de energia elétrica, e, para isso, foi criada pela

4Produto da condensagao da umidade atmosférica depositado no solo (chuva, neve, etc.)
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Figura 2.10: Dire¢oes predominantes. Amarante et al. (2001).

Empresa de Pesquisa Energética (EPE) a nota técnica N°EPE— DEE—RE—014/2009—1r0

que busca fazer com que os leiloes de energia atendam os seguintes objetivos:

e Comprometer o agente contratado com a efetiva produgao da energia contratada -
que é obtida pela contratagao da producao de eletricidade, a partir da geragao edlica
por quantidade, e com penalizagao caso aconteca uma produgao abaixo do contratado,

levando em consideragao a margem de tolerancia pré-definida;
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e Minimizar o custo da energia, através da reducao do custo financeiro dos
empreendimentos pela diminui¢ao da incerteza da renda da venda da energia - que é
obtida pela contabilizacao da producao edlica média anual, com compensagao dos

desvios positivos e negativos inter-anuais dentro de tolerancia pré-definida;

e Incentivar a contratacao eficiente do parque edlico - que é obtida através de um
pagamento diferenciado quando a producgao for superior & energia contratada e
através da penalizagdo quando a produgao for inferior, considerando tolerancias

pré-definidas para producao superior e inferior da energia contratada.
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Essas tolerancias nos desvios da produgao em relagao a energia contratada sao pré-
definidas através da aplicacao das regras de contabilizacao propostas na referida nota técnica
(TOLMASQUIM et al., 2009). As demais questoes legais sd@o determinadas pela lei N°10.848
de 15 de margo de 2004, pelo decreto N°6.353 de 16 de janeiro de 2008, e pela portaria N°211
de 28 de maio de 2009, que foram aplicados ao primeiro leilao de energia edlica realizado
no ano de 2009, quando foram contratados 1805,7 MW de poténcia instalada, referentes
a novos parques eodlicos, com previsao de serem agregadas a matriz energética brasileira a

partir de julho de 2012.

Nesse leilao foram definidos em quais estados serao instalados os novos parques eolicos
brasileiros, sendo eles divididos por poténcia instalada da seguinte forma: o Rio Grande do
Norte vai abrigar empreendimentos de 657 MW, o Cearé vai abrigar 542 MW, a Bahia vai
abrigar 390 MW, o Rio Grande do Sul vai abrigar 186 MW, e por fim o Sergipe vai abrigar
30 MW (EXAME, 2009; EPE, 2009).

Este capitulo apresentou uma introdugao ao aproveitamento da energia edlica no
Brasil e no mundo assim como foram apresentadas informacgoes sobre os aerogeradores e sua
evolugao. No proximo capitulo (3), sera apresentada a revisao de literatura sobre as técnicas
e os métodos utilizados nesta pesquisa, assim como algumas pesquisas sobre previsao de

séries de vento.
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3 PREVISAO DE SERIES DE VENTO

Este capitulo apresentara um breve estado da arte sobre previsao de séries de vento
e uma revisao de literatura sobre as pesquisas que vém sendo realizadas no tema desta
dissertacao. Na secao 3.1, serd exposta uma breve introducao sobre séries temporais, o
método ingénuo e os métodos baseados em inteligéncia computacional utilizados para
previsoes de séries de vento. Na secao 3.2, serao vistas algumas das meétricas mais
utilizadas para avaliar a precisao das previsoes. Na secao 3.3, serao mostradas algumas das
pesquisas basilares, assim como pesquisas recentes relacionadas com a previsao de séries de
vento. Na secao 3.4, seréd realizado um comparativo entre os trabalhos descritos na secao

3.3.

3.1 Meétodos de previsao de séries temporais

Séries temporais sao amplamente estudadas por diversas areas, tais como Economia,
Finangas, Oceanografia, Metereologia, Engenharia, Medicina, Estatistica, entre outras.
Nesta dissertacao, o objetivo é estudar as séries de dados referentes aos empreendimentos

edlicos, notadamente, velocidade e direcao do vento, e a poténcia gerada.

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de dados observados

referentes a uma determinada varidvel em distintos instantes de tempo (MORETTIN;
TOLOI, 2006; SOUZA; CAMARGO, 2004).

O estudo de séries temporais geralmente é dividido em duas vertentes: a primeira

voltada & anélise exploratoria das séries com o objetivo de extrair algum conhecimento e/ou
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caracteristicas dessa andlise e a segunda é voltada a previsao, ou seja, com base nos dados
observados no passado, busca-se extrair o conhecimento necessario a fim de realizar a previsao

de valores futuros (SOUZA; CAMARGO, 2004; BARROS, 2003).

Como o objetivo da previsao é descrever a trajetoria mais provavel de evolugao de
uma variavel, é importante saber também que, quanto maior for o horizonte de previsao,

maior é a incerteza e menor é a precisao da previsao.

No que tange aos modelos de previsao de séries de vento ou outras séries temporais,
o mais simples ¢ o método ingénuo, também conhecido como persisténcia ou naive, que sera
apresentado em 3.1.1. Existem também diversos outros métodos utilizados para previsao

de séries de vento, principalmente no que diz respeito a velocidade do vento e a poténcia

gerada.

Alguns pesquisadores realizaram importantes trabalhos sobre modelos para previsao
de séries de vento, como as revisoes de métodos de previsao de velocidade do vento e poténcia
gerada apresentados por Lei et al. (2009) e Soman et al. (2010), o estado da arte apresentado
por Giebel et al. (2003), a revisao de literatura apresentada por Wu et al. (2007), e a revisao

da jovem historia de previsao de poténcia eolica apresentada por Costa et al. (2008).

3.1.1 O método ingénuo

O método ingénuo é o método mais simples para previsao de uma série temporal com
o horizonte de previsao para um passo a frente. Ele consiste da repeticao do tltimo valor
ocorrido na série temporal como sendo o valor previsto (BARROS, 2003), ou seja, faz-se
TNyl = TN.

Pode-se dizer que este € um método de simples aplicacao para casos nos quais existe a
necessidade de se realizar a previsao de um préximo valor para determinada série temporal.
Ja para os casos nos quais existe a necessidade de se realizar previsoes para horizontes
maiores, esse método nao produz resultados satisfatorios, principalmente para séries com

alta variabilidade, ja que sua previsao seria um valor constante.
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3.1.2 Meétodos de inteligéncia computacional

A Inteligéncia Computacional (IC) é uma subarea da Inteligéncia Artificial (IA)
que, pragmaticamente, estuda métodos baseados em légica nebulosa, redes neurais
artificiais (RNAs) e computacdo evolucionaria (PALIT; POPOVIC, 2005).  Nesta
dissertacao, serao apresentadas as RNAs (em 3.1.2.1) e a logica nebulosa (em 3.1.2.2), que

serao as duas técnicas aplicadas durante o desenvolvimento desta pesquisa.

3.1.2.1 Redes neurais artificiais

As RNAs vém sendo aplicadas com sucesso em diversos campos do conhecimento,
tais como a Matematica, a Engenharia, a Robdética, a Medicina, a Meteorologia, e outros.
As RNAs sao sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidades de processamento
simples denominados neurdnios e dispostas em uma ou mais camadas interligadas por um
grande nimero de conexdes (sinapses) geralmente unidirecionais e com pesos para ponderar

as entradas recebidas por cada neuronio.

Para realizar previsoes, as RNAs sao treinadas através de exemplos de entradas e
saidas, ou seja, é utilizado um aprendizado supervisionado. Com isso, as RNAs sao capazes
de ajudar na resolucao de problemas complexos como a previsao de séries de vento. A seguir
serao apresentadas brevemente algumas caracteristicas do neurdénio biologico, do neurdnio

artificial, e da arquitetura de uma RNA.

3.1.2.1.1 Neuro6nio biologico

Estudos sobre a fisiologia do cérebro humano mostram que ele é composto de
bilhoes de neurdnios interconectados com uma grande capacidade de processar
paralelamente varias informacgoes. A figura 3.1 apresenta uma representacao simplificada
de um neurdnio biolégico, que é a unidade basica do sistema nervoso humano. O neurdnio
¢ formado por trés regides (corpo celular, dendritos e axonio) cada uma com fungoes
especializadas (MACHADO, 1993; PALIT; POPOVIC, 2005).

Basicamente, os dendritos sao responsaveis por captar estimulos e transmiti-los para o

corpo celular do neurénio. O corpo celular é responsavel por processar os estimulos enviados
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Figura 3.1: Representacao simplificada de um neurénio biolégico. Adaptado de Palit et al.
(2005).

pelos dendritos e gerar novos estimulos que serao propagados através do axonio até que
cheguem aos botoes sinapticos (ou sinapses) onde serao transmitidos a outros neurénios

vizinhos (FERNEDA, 2006).

3.1.2.1.2 Neurdnio artificial

A primeira modelagem matematica para um neurdnio artificial foi proposta por
McCulloch e Pitts (1943). Com essa proposta, os primeiros neurdnios artificiais
desenvolvidos foram o perceptron e o adaline. O perceptron foi desenvolvido por Rosemblat
(1958) e o adaline (figura 3.2) foi desenvolvido por Widrow e Hoff (1960). Alguns anos
depois esses neurénios artificiais foram criticados por alguns pesquisadores, pois eles nao

resolviam problemas nao lineares.
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Figura 3.2: Adaline - Neuronio artificial ajustavel. Adaptado de Widrow et al. (1960).
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A partir da década de 1980 eles passaram a ser muito utilizados, em grande parte
devido a pesquisa de Rumelhart et al. (1986) com a introducao das redes de multiplas

camadas (figura 3.3) e do algoritmo backpropagation para treinamento.

Padrées de Saida

X

epresentacao Interna
Camada Oculta)

-

Padrées de Entrada
Figura 3.3: Rede de multiplas camadas. Adaptado de Rumelhart et al. (1986).

Pode-se notar que os neurdnios artificiais sao unidades de processamento que recebem
uma ou mais entradas e produzem uma ou mais saidas. Cada neurdnio realiza a soma
ponderada dos sinais de entrada (w x x, onde w s@o os pesos e = as entradas), aplica uma
funcao de ativagao ao resultado obtido (¢(.)) e obtém um sinal de saida, conforme ilustrado

pelos modelos mateméaticos dos neurénios nao lineares apresentados nas figuras 3.4(a) e
3.4(b).

3.1.2.1.3 Arquiteturas das RNAs

A arquitetura mais usual é a feed forward MLP (Multilayer Perceptron) com trés
camadas, conforme ilustrado na figura 3.5. De forma anédloga ao que acontece no cérebro
humano, onde as sinapses sao refor¢adas ou enfraquecidas, os pesos nas conexoes entre as

camadas sao ajustados durante o processo de aprendizagem da RNA.

A primeira camada da RNA é a camada de entrada, sendo a tnica camada exposta
as variaveis de entrada. Essa camada transmite os sinais de entrada para os neurénios da

camada escondida (oculta ou intermediaria) para que esses neurOnios extraiam as



46

Wyo = by (bias)

Entrada fixa x, =+1© @

- k X6 @
e OaN
Fungdo de
Fungiio de PrE @ e ativagio
%0 @ ativagio Sinais de Y o« O\ Y Saida
_\\ o, entrada {E () ¥
2 Aol o) Saida i 2 s *
Yi 4 & Jungo
Juncd aditiva
ungdo
aditiva *mo @

Pesos
sindpticos
Pesos (incluindo o

Sinais de

entrada 7

sinapticos

(a) Neuronio néo linear (b) Outro neurdnio néo linear

Figura 3.4: Modelos de neurénios nao lineares. Haykin (2001).

caracteristicas relevantes ou os padroes dos sinais de entrada e transmitam os resultados
para a camada de saida, que é a tultima camada da rede (PALIT; POPOVIC, 2005). A
definicao do nimero de camadas escondidas e do ntimero de neurénios em cada camada é
feita de forma empirica e depende da distribuicao dos padroes de entrada, da quantidade
de ruido presente nos exemplos para realizacao do treinamento e principalmente da

complexidade da fungdo que a RNA tem que aprender.

O ajuste dos pesos w das sinapses entre os neuronios é realizado por meio de um
processo iterativo denominado treinamento. O principal algoritmo de treinamento é o
backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), no qual o ajuste dos pesos
w se da pela execucao de um processo de otimizacao realizado em duas fases: forward e
backward, conforme apresentado na figura 3.6. Na fase forward é calculada a resposta
fornecida pela rede para um dado padrao de entrada, enquanto na fase backward, o erro, ou
seja, o desvio entre a resposta desejada e a resposta encontrada pela RNA, é utilizado para

ajustar os pesos w das conexoes entre os neurénios da RNA (WERBOS, 1990).

Ao longo do treinamento, os varios padroes de entrada e as respectivas saidas
desejadas sao apresentados & RNA de forma a realizar um aprendizado supervisionado
(PALIT; POPOVIC, 2005), nelas os pesos w das sinapses sao corrigidos iterativamente pelo
algoritmo do gradiente descendente (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997) com o objetivo de
minimizar a soma dos quadrados dos desvios (erros) entre a saida desejada e a saida da

RNA conforme apresenta a equagao 3.1.
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Figura 3.5: Arquitetura da rede neural. Adaptado de Haykin (2001).
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Figura 3.6: Fases do algoritmo backpropagation. Adaptado de Palit et al. (2005).

B3 (dy— ) (3.)

p=1

onde n é o numero total de padroes de treinamento (ou seja, padroes de entrada e

saida), d, ¢ a saida desejada no p-ésimo padrao de treinamento e y, ¢ a saida gerada pela

RNA quando alimentada com o p-ésimo padrao de treinamento.
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3.1.2.2  Logica nebulosa

A teoria dos conjuntos nebulosos foi introduzida por Zadeh (1965) como uma
alternativa, que leva em consideragao informacoes linguisticas imprecisas a teoria dos
conjuntos classica. Na logica cléssica, os elementos podem pertencer ou nao pertencer a
determinado conjunto, ou seja, o elemento possui um grau de verdade que pode assumir
apenas dois valores: 0 (ndo pertence) ou 1 (pertence). Ja na logica nebulosa ou logica
fuzzy, o grau de pertinéncia ou verdade é determinado pela funcao u, e esta declaragao é

representado por um ntmero no intervalo [0, 1].

Logo, considerando a existéncia de um conjunto A e de uma variavel z, sua
participagao pode ser expressa pelo grau de pertinéncia p para as logicas classica e
nebulosa. A tabela 3.1 apresenta como o grau de pertinéncia p é descrito nas logicas

classica e nebulosa.

Tabela 3.1: Grau de pertinéncia - Logica classica x logica nebulosa
Logica Cléssica Loégica Nebulosa
e us(x)=1,sex € A| e pus(r)=1,sex e A exclusivamente
e us(x)=0,sex ¢ A | epus(r)=0,sex¢ A
o0 < pa(x) <1, sexe Acom grau de pertinéncia pia(x)

Esta caracteristica faz com que a logica nebulosa seja bastante 1util em muitas
situacoes praticas cuja intensidade de um fenémeno é descrita de maneira imprecisa por
meio de variaveis linguisticas. Por exemplo, a velocidade do vento pode ser: baiza, média
ou alta. DBasicamente, as variaveis linguisticas de entrada e saida sao mapeadas em
conjuntos numéricos do universo de cada varidvel e cada conjunto possui uma funcao de

pertinéncia y no universo de discurso da variavel, como pode ser verificado na figura 3.7.

A teoria dos conjuntos nebulosos e os conceitos de logica nebulosa sao utilizados
para criar modelos matemaéticos baseados em informacoes imprecisas, expressas por um
conjunto de regras linguisticas. Essas regras sao geralmente apresentadas através de
implicacoes logicas da forma SE antecedente ENTAO consequente, nas quais devem

combinar as premissas como antecedentes junto com as conclusoes como consequentes

(JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).
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Figura 3.7: Conjunto nebuloso referente a variavel velocidade do vento

O processo de inferéncia nebuloso avalia os niveis de compatibilidade das variaveis

de entradas com os antecedentes das varias regras,

intensidades proporcionais aos mesmos.

ativando os consequentes com

O resultado dessa operacao é um conjunto

nebuloso que é convertido em um nimero real, que é a resposta do sistema de inferéncia

nebuloso (FIS!). A estrutura basica de um FIS é apresentada na figura 3.8.

Base de Conhecimento

Dados

Regras

Entrada
4
* Interface de
Fuzzificacdo

(fuzzy)

v

v

Tomada de Decisdo

Interface de
Defuzzificagdo

|

(fuzzy)

Saida

Figura 3.8: Sistema de inferéncia nebuloso. Adaptado de Jang (1993).

Alguns modelos foram propostos para representar o raciocinio nebuloso em um

sistema de inferéncia.

A figura 3.9 ilustra o raciocinio nebuloso proposto por Mamdani

(1977), enquanto a figura 3.10 ilustra o raciocinio nebuloso proposto por Takagi et al.

(1985).

'FIS, Fuzzy Inference System
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Figura 3.9: Raciocinio nebuloso com vérias regras e varios antecedentes. Adaptado de Jang
et al. (1997).

Na figura 3.10, o principio do raciocinio é apresentado com duas regras cujos
antecedentes sao definidos pela composi¢ao dos conjuntos nebulosos A e B que representam
o comportamento das varidveis de entrada x e y, respectivamente, como ilustrado na figura
3.9 para o raciocinio proposto por Mamdani (1977). Cada uma das regras oferece como
resposta uma combinacao linear das variaveis de entrada, tendo como saida do FIS a média
ponderada dessas respostas parciais, cujos pesos representam os graus de ativacao das

regras (w; e wq) que expressam a compatibilidade das entradas = e y com os antecedentes

das regras (JANG; SUN; MIZUTANTI, 1997).

3.1.2.2.1 ANFIS

O modelo ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System ou Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System), proposto por Jang (1993), é treinado como uma RNA, mas
uma vez treinado opera exatamente como um FIS. A arquitetura do ANFIS é composta

por cinco camadas, conforme ilustrado na figura 3.11.
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W,z + W, Z,
F=-_171 272

w +w,

=wWiZ; + W21z,

Figura 3.11: Arquitetura ANFIS. Adaptado de Jang et al. (1997).

A titulo de ilustracao, considerando duas variaveis de entrada x e y e uma de saida
z; no contexto da previsdo de séries temporais, essas variaveis (z e y) correspondem aos
valores passados da série: z;, z;_1, ..., ou a valores (passados ou futuros) de outras variaveis
explicativas, como por exemplo, valores passados e futuros da temperatura ou da direcao do
vento. Supondo também que a base de regras é composta por duas regras nebulosas do tipo

SE antecedente ENTAO consequente, como segue abaixo:
Regra 1: SEx é Ay ey é B ENTAO fi=pr+qy+nr
Regra 2: SE x é Ay ey é By ENTAO fo=pox + @y + 1o

onde A; e Ay sao os conjuntos nebulosos da varidvel x, e By e By sao os conjuntos

nebulosos da variavel y. Destaca-se que o consequente de cada regra ¢ uma combinacao linear
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das variaveis de entrada (x e y) e corresponde a uma previsao para o valor da variavel de
saida z. Logo, se x e y sao os valores passados da propria variavel de saida, os consequentes
das regras sao modelos lineares autorregressivos, portanto, cada regra fornece uma previsao

para a variavel de saida.

m noé representa um conjunto nebu uma variav ntr
Na camada 1, cada n6 representa co to nebuloso de uma variavel de entrada
(x ou y) e como resultado fornece o grau de pertinéncia p do valor de entrada no conjunto

nebuloso:

Saida} = pA;(x), grau de pertinéncia do valor da variavel z no conjunto nebuloso

Ai,izl,Q

Saida} = puB;(z), grau de pertinéncia do valor da varidvel y no conjunto nebuloso

B, i=1,2

O grau de pertinéncia p da entrada nos conjuntos nebulosos A ou B pode ser definido
por fungoes triangulares ou gaussianas que possuem um conjunto de parametros (premise

parameters) ajustados durante o treinamento.

Na camada 2, cada n6 II calcula o grau de ativacao de uma regra nebulosa, definido
pelo produto entre os graus de pertinéncia das variaveis de entrada nos conjuntos nebulosos

que formam os antecedentes das regras:

Saida? = w; = pAi(x) x uB;(Y), grau de ativagao da i-ésima regra nebulosa i = 1,

Na camada 3, cada né N normaliza o grau de ativacao de uma regra nebulosa
dividindo o grau de ativacao da i-ésima regra pela soma dos graus de ativacao de todas as

regras:

143 — 77y, — w1 S
Saida; =w; = oty = 1,2

O valor normalizado do grau de ativagao fornece uma medida da importancia de cada

regra nebulosa, quanto maior o valor normalizado, maior a importancia da respectiva regra.

Na camada 4, cada n6 calcula a resposta de uma regra nebulosa, ou seja, uma previsao

para o valor da variavel z, definida por uma combinacgao linear das variaveis de entrada:

Saida} = w; (pix + qy +71i), i =1, 2
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onde (p;, q;, ;) sao parametros (consequent parameters) a serem ajustados durante

o treinamento.

Por fim, na camada 5 o n6 Y faz a média ponderada das previsoes parciais para a
variavel de saida, onde cada previsao parcial é ponderada pelo grau de ativagao da respectiva

regra nebulosa:

Saida; = 3;W; (pjx + qjy +1;) = L wj%er(_]ijrrj)
Uit

No ajuste dos premise e consequent parameters o ANFIS usa o método dos minimos
quadrados para determinar os consequent parameters e a retropropagacao do erro (método
do gradiente descendente) para aprender os premise parameters (JANG; SUN; MIZUTANI,
1997).

3.1.2.2.2 O método de Wang-Mendel

Uma outra forma de treinar o FIS é utilizando o método de geracao de regras
nebulosas proposto por Wang e Mendel (1992). Esse método combina informagoes
numéricas e linguisticas e pode ser utilizado inclusive para previsao de séries temporais.
Resumidamente, este método é composto de cinco passos executados sequencialmente,

conforme apresentados abaixo:

1. Dividir o universo dos dados de entradas e de saidas em conjuntos nebulosos. Por
exemplo, considerar a divisao da série de velocidade do vento em sete conjuntos
nebulosos sobrepostos, conforme ilustrada a figura 3.12. Cada um dos conjuntos deve
ser associado a uma funcao de pertinéncia, com a finalidade de mapear o vetor de
entradas. Com esse mapeamento é possivel formar os pares de dados que irao compor

as entradas e as saidas.

2. Gerar as regras nebulosas para os pares de dados determinados. Os pares de dados
sao gerados considerando uma janela de entrada (formada por valores passados) e
uma janela de saida (formada por valores futuros). A figura 3.13 ilustra uma janela
de entrada de tamanho quatro (antecedentes) e uma janela de saida de tamanho um

(consequente).
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A Série Temporal

Figura 3.12: Divisao dos intervalos de dominio em conjuntos nebulosos. Ribeiro (2009).

Registros de Treino Registro de
(antecedentes) Treino
XA Janela=4 (conseqliente)
]
+
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- 7 v/ &
52{ Y VA v v
53{ u- X -
filies t
12714

Figura 3.13: Mapeamento das variaveis de entrada e saida. Ribeiro (2009).

Cada variavel da janela de entrada ou de saida pode ativar até dois conjuntos nebulosos
(figura 3.14). Nesse caso, as variaveis associadas aos instantes t, to e t5 ativam os
conjuntos Bl e B2, enquanto as varidveis associadas ao instante t3 e t4 ativam os
conjuntos C'E e B1. Portanto, sejam w1, x9, T3, T4 € x5 0s valores da série temporal
nos instantes ty, ts, t3, t4 e t5, respectivamente. Cada valor tem um determinado
grau de pertinéncia nos conjuntos fuzzy ativados. Um resumo dessas pertinéncias é

apresentado na tabela 3.2 (RIBEIRO, 2009).

Para cada variavel de entrada e saida, o método calcula o grau de ativacao da funcao
de pertinéncia e seleciona a maior delas. Nesse caso, o antecedente é formado pela
sequéncia B2, B1, CE, Bl e o consequente é definido pelo conjunto B2. Portanto,
as variaveis de entrada sao designadas como antecedentes e a variavel de saida como
consequente para criacao da regra nebulosa: Se X1 = B2 e X2 =Bl e X3=CFE e
X4 = Bl Entao X5 = B2 (RIBEIRO, 2009).
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Figura 3.14: Mapeamento das variaveis de entrada e saida (ativando conjuntos nebulosos).
Ribeiro (2009).

Tabela 3.2: Pertinéncias das variaveis de entrada e saida aos conjuntos nebulosos ativados.
Ribeiro (2009).

Antecedentes Consequente
X1: uB1=0,4, uB2=10,6
X2: uB1=0,7, uB2=10,3
X3: uB1=0,1, uCE =0,9
X4: uB1=0,6, uCE = 0,4

X5: uBl1=0,8, nB2 = 0,2

3. Associar um grau para cada regra nebulosa gerada. O grau de pertinéncia de uma
regra ¢ definido pelo produto das pertinéncias de todos os antecedentes e dos respectivos
consequentes, logo, esse grau no caso exemplo é dado por: 0,6x0,7x0,9x0,6x0,8 =

0,18144.

4. Criar uma base de regras nebulosas combinadas. Todas as regras geradas sao
armazenadas em uma base de conhecimento de onde as regras conflitantes (mesmos

antecedentes) sao excluidas, sendo preservadas aquelas que possuem maior grau.

5. Determinar um mapeamento a partir da base de regras nebulosas combinadas, ou seja,
previsao de valores futuros (defuzzyficagdo). Para a previsao de valores futuros, os
dados de entrada sao recebidos e a base de conhecimento previamente construida é
aplicada, ocorrendo ai um processo de defuzzyficacao que combina as saidas das regras

ativadas e calcula o valor previsto pelo método do centro de gravidade.

Uma anélise dos passos apresentados mostra que os quatro primeiros passos sao

responsaveis pela geracao do conhecimento sobre o problema em estudo e podem ser
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considerados como uma fase de treinamento das regras nebulosas, enquanto o quinto passo
pode ser considerado como a fase de defuzzyficagao, responsavel por realizar a previsao da

série temporal.

3.2 Meétricas de avaliacao

Sabe-se que a verificacao do desempenho dos modelos de previsao nao é simples
pois essa verificacao é extremamente dependente da funcao de custo envolvida. Em geral,
essa verificacao é realizada com base em algum descritor do erro, como por exemplo: erro
médio (ME?), histograma da frequéncia de distribui¢ao do erro ou uma fungao de correlagio
com dados reais. O método ingénuo também ¢é utilizado frequentemente para comparar o
desempenho do modelo. E comum conseguir uma boa precisdo em horizontes pequenos de
previsao e uma precisao muito limitada para longos horizontes (GIEBEL et al., 2003; COSTA
et al., 2008).

As métricas apresentadas nesta segao tém o proposito de avaliar a precisao da previsao
que esta sendo gerada por determinado modelo de previsao. Geralmente sao utilizadas de
forma livre, ou seja, por escolha do pesquisador. Nesta secao sao apresentadas as métricas

de erro utilizadas nas pesquisas que compoem a revisao de literatura da secao 3.3.

Sera adotada por convencao que: O; e P; sao os valores observados e previstos para
a amostra t, respectivamente, e N é o ntmero total de observagoes (tamanho da série
temporal). Ja no treinamento de uma RNA, por exemplo, a amostra ¢t ¢ um padrao de

treinamento e N o namero total de padroes de treinamento apresentados a RNA.

Uma métrica amplamente utilizada em estudos sobre previsao de séries temporais é

apresentada na equacio 3.2, que representa o erro médio quadratico (MSE?).

1 N
MSE = =Y (0, - P)? (3.2)
Nt:l

2ME, Mean Error
3MSE, Mean Squared Error
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Em conjunto com o MSE, a raiz do erro médio quadratico (RMSE?), equagao 3.3,
também é bastante empregada em diversos trabalhos, pois é expressa na mesma unidade
da variavel de entrada (MONFARED; RASTEGAR; KOJABADI, 2009; CASTELLANTI;
PESSANHA; LIMA, 2011).

RMSE — J Jszj (01— P’ (3.3)

O RMSE também pode ser expresso de forma normalizada (NRMSE?®), como

apresenta a equacao 3.4.

RMSE 2N, (0.-PR)

NEMSE = maz(0) — min(O)  maz(0) — min(O)

(3.4)

Nao menos importante e também utilizado em muitos trabalhos, o erro médio

absoluto (MAES) ¢ apresentado na equagao 3.5.

1 N
N i
O percentual do erro médio absoluto (MAPE"), equacdo 3.6, também ¢é bastante

utilizado e pode ser considerado muito importante pois através da sua utilizagao é possivel

analisar o erro relativo.

1 g:
MAPE = —
N i

O, — B,
Oy

(3.6)

O percentual do erro médio (MPE®), equagao 3.7, também é utilizado por alguns
pesquisadores e através dele é possivel obter o percentual do erro ocorrido no horizonte de

previsao.

4RMSE, Root Mean Squared Error

SNRMSE, Normalized Root Mean Squared Error
SMAE, Mean Absolute Error

"MAPE, Mean Absolute Percentual Error
8MPE, Mean Percentual Error
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(3.7)

As métricas citadas nas equagoes 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7 s@o, portanto, amplamente

utilizadas de forma a quantificarem os erros dos modelos de previsao.

3.3 Previsao de séries de vento

Com o crescimento da capacidade edlica instalada pelo mundo, a previsao de séries

de vento passou a ser um importante objeto de estudo. Uma grande diversidade de técnicas,

métodos e modelos vém sendo utilizados na previsao da séries de ventos tanto para poténcia

eolica a ser gerada quanto para velocidade do vento. Soman et al. (2010) apresentam uma

revisao sobre os métodos utilizados para previsao em diferentes horizontes. Esses horizontes

sao classificados de acordo com a tabela 3.3 e os métodos sdo classificados de acordo com a

tabela 3.4.

Tabela 3.3: Classificagao dos métodos de previsao por diferentes escalas de tempo. Soman

et al. (2010).

Horizonte Intervalo Aplicacoes

Curtissimo Alguns segundos até - Compensacao no mercado da eletricidade
prazo 30 minutos a frente - Ac¢oes de regulacao
Curto De 30 minutos até - Planejamento econémico do despacho da carga
prazo 6 horas a frente - Decisoes de incremento/decremento da carga
Médio De 6 horas até um dia - Decisoes online/offline do gerador
prazo a frente - Seguranca operacional do mercado de eletricidade

com um dia de antecedéncia

Longo De um dia a uma semana | - Decisoes relativas aos compromissos da unidade
prazo ou mais a frente - Decisoes de exigéncia de reserva

- Agendamento de manutengdo para obter 6timo
custo operacional

Sendo assim, fica claro que os horizontes apresentados na tabela 3.3 sao flexiveis

e dependentes da aplicacao.

Portanto, somente com uma analise mais aprofundada das

aplicagoes pode-se verificar que existem outras funcoes relevantes para o uso das previsoes

que estao diretamente ligadas a seguranca do suprimento de energia, tais como:

e Cronograma de manutencao, com a utilizagao de previsoes semanais;
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e Estratégia, com a utilizacao de previsoes diarias, de hora em hora;

e Decisoes de despacho de unidades geradoras, com a utilizagao de previsoes horarias,

de n em n minutos.

Sabendo-se a aplicacao do modelo de previsao faz-se necessario pesquisar, estudar
e escolher o método ou o modelo que sera utilizado. A prépria natureza do modelo ira
determinar qual sera o horizonte de previsao. Além disso, a aplicacao desse pode determinar
o tipo de modelo que sera utilizado. Os dois tipos basicos de modelos aplicados as séries de
vento sao: modelos de previsao de séries de velocidade de vento e modelos de previsao de

poténcia.

Certamente, para cada uma dessas aplicacoes, devem existir alguns métodos ou
modelos que se adequam melhor do que outros (COSTA et al., 2008). Giebel et al. (2003)
em seu trabalho sobre o estado da arte em previsao de energia eolica, classificaram os

modelos e as ferramentas seguindo os seguintes critérios:

e Tipo de implementacao, conforme detalhados na primeira coluna da tabela 3.4;
e Escala espacial especifica, regional, parque eblico ou microescala;

e Desempenho da previsao e acoplamento com sistema de gerenciamento de energia.

Geralmente, o tipo de implementacao é simplificado em abordagens fisicas, que sao
os modelos de previsao que levam em consideragao dados fisicos tais como: tipo de turbina,

descricao do terreno, entre outras, e modelos de previsao baseados em séries temporais
(PINSON; KARINIOTAKIS, 2003a; GIEBEL et al., 2003).

A tabela 3.5 apresenta os modelos de previsao integrantes do projeto ANEMOS.
O ANEMOS é um consoércio com empresas e instituigoes de sete paises com o intuito de
desenvolver modelos de previsao para a Europa. Kariniotakis et al. (2004) apresenta uma

descricao detalhada sobre cada um deles.

As abordagens mais encontradas na literatura sao ligadas a séries temporais. Entre as

principais técnicas aplicadas a previsao (ou uso) de séries temporais pode-se citar os modelos
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Tabela 3.4: Métodos basicos de previsao de velocidade do vento e poténcia. Soman et al.

(2010).
Métodos de Subclasses | Exemplos Observagoes
previsao
Método de
persisténcia / - P(t+k)=P(t) - Abordagem de Benchmark
previsor - Alta precisdo para curtissimo e curto prazo
ingénuo
Numeric - Sistema global de previsao - Utiliza dados metereolégicos como diregao
Abordagens Weather - MM5 e velocidade do vento, pressao, temperatura,
fisicas Predictors | - Prediktor umidade, estrutura do terreno, etc...
(NWP) - HIRLAM, etc... - Precisao para longo prazo
Redes - Feed-forward - Precisao para o curto prazo
neurais - Recorrente - Suas estruturas hibridas sao uteis para
artificiais - Multilayer Perceptron (MLP) | previsoes de médio a longo prazo
(RNA) - Fungoes de Base Radiais - Normalmente, superam os modelos de
Abordagens - ADALINE, etc. séries temporais
estatisticas - ARX
Modelos de | - ARMA - Precisdo para o curto prazo
séries - ARIMA - Alguns modelos muito bons de séries
temporais | - Preditores Grey temporais substituem estruturas NN
- Previsoes Lineares
- Alisamento Exponencial, etc.
- Correlagao espacial - Correlagao espacial é boa para curto prazo
Algumas - Loégica nebulosa - Entropia baseada em treinamento do
novas - - Transformada wavelet modelo melhora o desempenho
técnicas - Predigoes de conjunto - Considerando o erro nao-Gaussiano do pdf
- Entropia baseada em melhora a precisao
treinamento, etc.
- NWP + RNA - ANFIS é muito bom para previsao de
Estruturas - - ANFIS curtissimo prazo
hibridas - Correlagao espacial + RNA - NWP + RNA s@o muito precisas para

- NWP -+ séries temporais

previsoes de médio e longo prazo

de auto-regressao, modelos ARMA?, filtros de Kalman. Em paralelo a abordagem de séries

temporais, encontra-se também os modelos de Mesoscale, a equivaléncia generalizada dos

modelos de Markov, entre outros. Atualmente também vem sendo utilizadas técnicas de IA

(com maior énfase em IC) como redes neurais artificiais MLP, 16gica nebulosa, redes neurais

recorrentes, fungoes de base radiais, assim como a combinacao de classificadores nebulosos

com redes neurais temporais (SFETSOS, 2000). Como existe uma grande variedade de

técnicas e métodos, faz-se necessario avaliar, comparar e determinar qual a técnica ou método

apresentarda maior acuracia e precisao para a série historica que esta sendo trabalhada. Por

exemplo, no caso das séries de velocidade de vento, precisa-se de um método que tenha uma

YARMA, AutoRegressive Moving Average
OMLP, MultiLayer Perceptrons
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Tabela 3.5: Avaliacao de modelos de predigao existentes. Giebel et al. (2003).

Modelo de previsao Desenvolvedor Método Operando Operando
em desde
Prediktor Risg Fisico Espanha, Dinamarca, 1993
Irlanda, Alemanha
WPPT IMM; University of Copenhagen | Estatistico | Dinamarca (E & W) 1994
Zephyr, Combination of | Risg and IMM Fisico, Dinamarca 2003
WPPT and Prediktor Estatistico
Previento University of Oldenburg, Fisico - -
Alemanha
AWPPS (More-Care) Armines Estatistico, | Irlanda, Creta, 1998,
Ecole des Mines de Paris Neuro-Fuzzy | Madeira 2002
RAL (More-Care) RAL Estatistico | Irlanda -
SIPREOLICO University Carlos I1I, Madrid Estatistico Espanha 2002
Red Eléctrica de Espana
LocalPred-RegioPred CENER Fisico La Muela, Soria, 2001
Alaiz 2001
HIRPOM University College Cork, Ireland Fisico Em Desenvolvimento -
Danish Meteorological Institute
AWPT ISET Estatistico, | Alemanha -
RNA

grande precisao, pois quando se transforma o valor previsto em poténcia de energia a ser

gerada, qualquer erro ¢ elevado ao cubo (MABEL; FERNANDEZ, 2008) devido a relagao

existente entre a velocidade e a poténcia, conforme apresentado na equacao 2.1.

Sfetsos (2000) comparou modelos auto-regressivos (lineares) com redes neurais,

ANFIS, entre outros (ndo lineares).

O objetivo destes modelos era prever séries de

velocidade de vento com medicoes médias de 30 em 30 minutos. Com essa comparagao foi

possivel chegar as seguintes conclusoes:

1. Os modelos nao lineares tem melhor desempenho em relacao aos modelos lineares;

2. Os modelos nao lineares tém possibilidade de serem comparados, pois eles apresentam

RMSE (equagao 3.3) com a mesma magnitude;

3. A rede neural logica apresentou-se ligeiramente melhor que os demais, dentre os

modelos comparados.

Pinson et al. (2003b) apresentam uma abordagem hibrida que utiliza um modelo com

uma rede neuro-fuzzy com entrada de dados dividida por regioes para um modelo baseado na
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abordagem upscaling (modelo fisico) utilizada no previento (FOCKEN; LANGE; WALDL,
2001; FOCKEN et al., 2002). Foram criadas duas aplicagoes com essa abordagem: a primeira,
com a utilizacao de modelos em cascata, e a segunda, em cluster. Entre as duas, a aplicagao
do modelo em cluster foi a que apresentou os melhores resultados, com um erro médio de

previsao inferior a 10% da poténcia instalada total para um horizonte de 1-24 horas.

Torres et al. (2005) utiliza o modelo estatistico ARMA (modelo auto-regressivo de
média movel). Para a previsao foram utilizadas as médias horarias da velocidade do vento,
e as previsoes foram realizadas para o horizonte de 1 hora a frente e para o horizonte de 10
horas a frente. A fim de resolver o problema da sazonalidade foram ajustados um modelo
para cada més; e em relagao ao método de persisténcia, o percentual de melhoria foi de

2 — 5% para uma hora a frente, e de 12 — 20% para 10 horas a frente.

Bilgili et al. (2007) usou uma RNA com duas camadas escondidas e fungoes de
ativagoes diferentes. O treinamento da RNA foi feito através do algoritmo de aprendizado
Resilient Propagation (RIEDMILLER; BRAUN, 1993). A rede foi montada de forma a
receber como entrada os valores médios mensais de velocidades de algumas estagoes a fim
de realizar a previsao de outra estacao de medi¢ao. Com essa configuragao de RNA e o tipo
escolhido de previsao, foi possivel realizar a previsao da média mensal de ventos para um
horizonte de 24 meses. Com a finalidade de verificar a convergéncia dos valores de saida, a
métrica utilizada foi o MAPFE. Fazendo a comparagao com a previsao gerada para os anos de
2000 e 2001 (24 meses) foi encontrado um MAPE méaximo de 14,13% e o melhor resultado
foi um MAPE de 4,49%.

Rodrigues (2007) aplicou RNAs com a finalidade de realizar previsoes de séries de
velocidade de vento, utilizando dados de 10 em 10 minutos para um horizonte de 144 passos
a frente (24 horas). Diversas configuragoes foram implementadas e testadas. O melhor
resultado foi a combinagao de uma RNA com 60 entradas (12 entradas binarias para indicar
o més, 24 entradas para os tltimos 24 valores horarios da velocidade do vento, e 24 entradas
para os ultimos 24 valores horarios da diregao do vento) que previam os valores para as 24
horas (MAPE de 56,21%) e uma RNA com 51 entradas (12 binérias para indicar o més, 24

binérias para indicar a hora e 15 com as velocidades do vento dos instantes t até t — 8 e
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t — 138 até t — 143, esses tltimos se referem as seis medigdes do dia anterior) a fim de prever

6 passos a frente, e, com isso, o MAPE médio foi 40, 11% para os 36 casos de testes.

Mabel et al. (2008) também aplicou RNAs com objetivo de realizar previsdes de
séries de vento. As métricas utilizadas para verificar o erro nos conjuntos de treinamento e
de teste foram o MSE e MAE. Foram utilizadas as médias mensais da velocidade do vento
e da umidade relativa do ar, além do total de horas de geracao e a poténcia gerada. Foi
utilizada uma RNA do tipo feed forward com 3 neurénios na camada de entrada, nos quais
eram informadas a média mensal da velocidade do vento, a média mensal da umidade relativa
do ar e o total de horas de geragao. A RNA em sua camada intermediaria tinha 4 neurénios
¢ 1 neurdnio na camada de saida (que ¢ a poténcia eolica gerada no més). O MSE obtido
para o conjunto de treinamento e teste foram 0,0070 e 0,0065 respectivamente, e para o

MAEFE foram 0, 0588 e 0, 0586.

Jursa et al. (2008) utilizaram dois modelos de previsao: um baseado em RNA e
outro baseado na busca do vizinho mais proximo. E para escolha das variaveis de entrada
relevantes foram utilizados dois métodos de otimizagao, o primeiro baseado em particula de
enxame (PSOM (EBERHART; KENNEDY, 1995; PARSOPOULOS; VRAHATIS, 2002)) e
o segundo baseado em evolucio diferencial (DE!? (STORN; PRICE, 1997; PRICE; STORN;
LAMPINEN, 2005)). Os dados utilizados foram horéarios e a previsao foi realizada para uma
hora a frente. Comparados ao método de persisténcia, a RNA definida pelo PSO obteve uma
melhora, em relacao ao erro de previsao, de 9,6% enquanto a RNA definida manualmente
obteve apenas 6,8%. Se levada em consideracao a média das saidas, da RNA definida pelo

PSO e do método de busca do vizinho mais proximo, observa-se a melhora de 10, 75%.

Monfared et al. (2009) apresentou uma nova estratégia para previsao de velocidade
do vento. Essa estratégia utiliza loégica nebulosa e RNA como previsores e funciona da
seguinte maneira: em um modulo de pré-processamento sao extraidos a média, o desvio
padrao e a tendéncia de um ntamero m de velocidades do vento. Essas informacgoes extraidas
sao apresentadas ao modulo de previsao que é responséavel por estimar um ntmero [ de

velocidade do vento. Foram apresentados resultados para m entradas, com m variando de 3

UPSO, Particle Swarm Optimization
12DE, Differential Evolution
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a 8, e [ saidas, com [ igual a 1 (um passo a frente). A métrica utilizada foi o RMSE que,
para RNA, apresentou um minimo de 2, 3227 para m = 8 para agosto de 2005 e um maximo
de 4,8912 para m = 5 para o fevereiro de 2005. Quanto a légica nebulosa com o algoritmo
Wang-Mendel (WANG; MENDEL, 1992), os autores conseguiram um RMSE minimo de
1,1168 para m = 5 para agosto de 2005 e um maximo de 3,3909 para m = 7 para fevereiro
de 2005. Nesse estudo, os resultados foram apresentados no valor obtido para o més e as

medicoes da velocidade do vento foram utilizadas em intervalos de 30 em 30 minutos.

Segundo Castellanos et al. (2009), a utilizagdo de outras varidveis relacionadas a
velocidade do vento como, por exemplo, a pressao atmosférica e a temperatura do ar,
podem melhorar a precisao dos modelos. Em seu trabalho, foram testadas quatro
diferentes configuragoes de entradas, gerando assim quatro modelos diferentes com a
utilizagao do ANFIS. Nesses modelos foram avaliadas configuragoes univariadas e
multivariadas. Para esses casos, os modelos multivariados apresentaram os melhores
resultados, no geral, segundo a métrica MAF, os minimos foram 0,7117 para o
treinamento, 0,6992 para a validacao e 0,6545 para o conjunto de teste. Por fim, o

percentual de erro ficou no intervalo de 25,5% a 32, 5%.

Aquino et al. (2009a; 2009b) apresentaram uma relevante pesquisa para o Brasil,
na qual é realizada uma comparagao da utilizagao da RNA e da RNA com transformada
wavelet (WT'3) (FARIA et al., 2009) para a previsao horéria. Para o horizonte de 4 horas a
frente foram apresentadas duas RNAs, uma RNA com 4 entradas, 14 neurdnios na camada
intermediaria e 4 neurénios na camada de saida, com um MAPE de 24,065%, e outra
RNA + WT com 16 entradas, 19 neur6nios na camada intermediaria e 4 neurénios na
camada de saida, com um MAPE de 21,515%. Ja para o horizonte de 24 horas a frente
foram apresentadas trés configuragoes de RNAs. A primeira configuragao, composta de uma
RNA com 24 entradas, 26 neuronios na camada intermediaria e 24 saidas, com um MAPE
de 29,725%; a segunda é composta de uma RNA + WT com 96 entradas, 15 neurénios
na camada intermediaria e 24 saidas, com um MAPE de 27,568%; a terceira e ultima
configuracao é composta de trés RNAs especialistas, com 8 entradas e 8 saidas, cuja primeira

RNA realiza a previsao para as horas de 1 — 8, a segunda de 9 — 16 e a terceira de 17 —

BWT, Wavelet Transform
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24, recebendo as mesmas horas como entrada. Na camada intermediaria a primeira RNA
especialista ficou com 15 neurdnios, a segunda com 19 e a terceira com 18 neurdnios, e com

essa configuracao o MAPE obtido foi 35, 658%.

Um método hibrido estatistico é proposto por Liu et al. (2010). Esse método divide
a série temporal em subséries através do método wavelet (FARIA et al., 2009) e utiliza o
ITSM!* para gerar as previsoes. Depois disso os resultados sao agregados no resultado final
da previsao. O ITSM basicamente é um modelo ARIMA'® (modelo autorregressivo integrado
de média movel) realimentado e, a cada realimentagao, os parametros sao reajustados através
do método Box-Jekins (BOX; JENKINS, 1970). Os resultados apresentados através da
métrica MAPE mostram um resultado interessante tanto para a previsao da velocidade do
vento quanto para a previsao da poténcia edlica a ser gerada. Para velocidade do vento,
os resultados foram 3,16%, 4,44% e 6,8% para 3, 5 e 10 passos a frente, respectivamente.
Ja para a poténcia edlica os resultados foram 1,42% e 2,88% para 5 e 10 passos a frente,

respectivamente.

Cadenas et al. (2010) utiliza o método de alisamento exponencial simples (SES!)
para realizar previsao para um passo a frente através da equacao 3.8, na qual é utilizado
o valor previsto F; acrescido do erro multiplicado pela constante o para obter a proxima

previsao Fy.q.

Ft+1 = Ft—f—Oé()/t—Ft) (38)

Esse estudo foi realizado com a média da velocidade do vento para cada 10 minutos,
e a previsao foi realizada para os 20 proximos registros de 10 minutos. O desempenho foi
apresentado pelas métricas MAE com 0,5251, MSE com 0,5303, MPE com —25,78% e
MAPE com 49, 68%.

Uma metodologia hibrida composta por RNA e transformada wavelet (AMJADY;
KEYNIA, 2009) para previsdo de poténcia é apresentada por Catalao et al. (2011). Nessa

metodologia os dados foram classificados por estagao climatica e a RNA foi utilizada com 4

HITSM, Improved Time Series Method
5 ARIMA, AutoRegressive Integrated Moving Average
16SES, Single Exponential Smoothing
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neurénios na camada de entrada e, através de tentativa-e-erro, foi descoberto que 6
neurdnios produziam melhores resultados na camada oculta e 1 neurénio na camada de
saida. Considerando o MAPFE médio obtido para cada estagdo, a metodologia hibrida

proposta apresentou 6,97% para um horizonte de 24 horas.

Maceira et al. (2011) apresentam um relevante estudo estatistico sobre as velocidades
do vento para o municipio de Sao Martinho da Serra no estado do Rio Grande do Sul. E
uma comparagao entre a utilizacdo de RNAs e redes neuro-fuzzy (logica nebulosa) para o
horizonte de um passo a frente é apresentada por Castellani et al. (2011) com dados deste
municipio. Os resultados apresentados para o conjunto de treinamento foram 16, 82% para a
RNA, 17,12% para as redes neuro-fuzzy com 2 conjuntos para cada entrada (FIS2) e 17, 14%
para as redes neuro-fuzzy com 3 conjuntos para cada entrada (FIS3), em relagdo a métrica
MAPE. Ja para o conjunto de testes, os resultados apresentados foram 17,96% para a RNA,
18, 37% para o FIS2 e 18,29% para o FIS3, em relacao a métrica MAPE.

Bezerra et al. (2011) utilizam o método PSO para determinar o ntimero de neurdnios
da camada de entrada e da camada intermediaria e comparam seus resultados com o método
de persisténcia e com a RNA configurada por tentativa-e-erro. Dois tipos diferentes de
RNAs foram apresentados: a NARX!7 e a FTDNN!®. De acordo com a métrica MAPE,
os resultados da previsao de velocidade do vento da rede NARX foram de 16,16% para o
horizonte de uma hora a frente, de 39,37% para seis horas a frente, 45,45% para 12 horas a

frente, 46,98% para 24 horas a frente, e 47, 32% para 48 horas a frente.

3.4 Um resumo comparativo

A tabela comparativa (3.6) ilustra, em resumo, os resultados obtidos nos trabalhos

apresentados em 3.3.

ITNARX, Nonlinear Autoregressive Exogenous
BETDNN, Focused Time Delay Neural Network
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De acordo com a literatura sabe-se que, dificilmente, um modelo de previsao
desenvolvido para prever séries de vento para determinada localidade apresentara o mesmo
desempenho na previsao de séries de vento de outra localidade, em grande parte por
diferencas climaticas, por exemplo, a temperatura e a umidade relativa do ar e por

diferencas de relevo, por exemplo, a rugosidade!® do terreno.

Os trabalhos apresentados na secao 3.3 e resumidos na tabela 3.6 ilustram quao
grande é a dificuldade para se elaborar modelos para realizar previsao de séries de vento.
Nota-se que todas as pesquisas apresentadas buscam uma maneira de minimizar alguns erros

nas previsoes.

E comum, em muitas dessas pesquisas, a utilizacao de outras variaveis explicativas
que possam influenciar positivamente o resultado da previsao da velocidade do vento. Nota-
se a utilizacao da direcao do vento, da umidade relativa do ar, da temperatura, etc. No

entanto, nao é comum a apresentacao de previsores para estas variaveis.

Este capitulo apresentou uma revisao sobre algumas técnicas utilizadas na previsao de
séries de vento, assim como algumas pesquisas relevantes desta area. No proximo capitulo (4),
serd apresentada uma analise dos dados edlicos e o procedimento para o pré-processamento

destes dados.

19Rugosidade sdo caracteristicas da superficie do terreno que influenciam na velocidade do vento, alguns
tipos de terreno sao grama baixa, florestas, cidades, por exemplo.
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4 ANALISE DOS DADQOS EOLICOS

Neste capitulo serd apresentada a analise de dados de uma unidade de geracao
edlica localizada no Brasil. Na secao 4.1 sera descrita a base de dados considerada nessa
dissertacao. Na secao 4.2 serd apresentado o procedimento adotado para a realizacao do
pré-processamento dos registros de vento; na secao 4.3 sera feita a anédlise dos dados
referentes as séries de velocidade do vento; na secao seguinte, 4.4 sera realizada a anélise
dos dados referentes a direcao do vento; e, por fim, na secao 4.5 seré feita uma anélise dos

dados referentes a poténcia gerada.

4.1 Base de dados

Na realizacao desta dissertacao, foram utilizados registros de velocidade do vento,
direcao do vento e da poténcia gerada de um parque e6lico localizado no Brasil. Os registros
cobrem o periodo de janeiro de 2007 até dezembro de 2010 com resolucao temporal de 10
minutos. Os registros foram obtidos pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL)
por meio do Ministério de Minas e Energia (MME) junto ao Operador Nacional do Sistema

(ONS).

4.2 Pré-processamento dos dados

Em funcao de ocorrerem falhas no sistema de medicao, os registros anemométricos
apresentam lacunas e/ou observagoes conflitantes (nao confiaveis), como pode ser verificado

na figura 4.1. A presenca de erros nas medi¢oes compromete o desempenho do treinamento
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dos modelos ou dos métodos de estimacao, fazendo com que a precisao dos modelos de
previsao seja reduzida. Sendo assim, existe a necessidade de métodos que possam realizar
a filtragem de dados nao confiaveis e imputacao! de dados faltantes (WETTAYAPRASIT;
LAOSEN; CHEVAKIDAGARN, 2007).
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Figura 4.1: Exemplos de problemas nos registros de velocidade do vento

A metodologia para tratamento dos registros histéricos apresentada aqui é baseada
no trabalho de Pessanha et al. (2011), mais especificamente na combinagao de técnicas para

suavizagao de dados através do algoritmo LOESS (MARTINEZ; MARTINEZ, 2002) que sera

'Para a metodologia apresentada o termo imputa¢io (que por definicio é o ato ou efeito de atribuir)
é utilizado pelo fato do algoritmo atribuir um valor que serda determinado por outro método que estara
avaliando a série historica.
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descrito em 4.2.2, em técnicas de classificacdo nao supervisionada (cluster analysis), e em
RNAs, conforme ilustra o diagrama esquemético apresentado na figura 4.2. A metodologia
apresentada por Pessanha et al. (2011) é aplicada a série de velocidade do vento e essa foi
estendida para o tratamento dos registros de direcao do vento e da poténcia edlica, além dos

registros de velocidade do vento.

Perfis diarios de Perfis diarios de
velocidade de vento poténcia gerada
@ Analise de ﬂ Rede Neural
Imputagéo de dados: | 2grpamentos Curva de poténcia empirica: |25
preenchimento de lacunas — | identificagdo da relagéo entre
nas series de velocidade velocidade do vento e poténcia
de vento
@ ﬂ Red_e N_eural
Filtragem: i Imputacéo de dados e filtragem: | " ores
commecao de outliers e preenchimento de lacunas e
suavizagao filtragem das séries de poténcia J
Perfis diarios filtrados Perfis diarios filtrados de
de velocidade de vento poténcia gerada

Figura 4.2: Esquema da metodologia para tratamento dos registros histéricos. Adaptado de
Pessanha et al. (2011).

4.2.1 Imputacao dos dados de ventos

Os registros histoéricos da velocidade e da diregao do vento, assim como os da
poténcia edlica referem-se a valores médios em intervalos de 10 em 10 minutos, e esses
foram organizados em matrizes mensais. Cada coluna dessas matrizes armazena os valores
da variavel ao longo de um dia, totalizando 144 observagoes diarias. Assim, cada matriz
mensal possui um numero de colunas igual ao niimero de dias do més e 144 linhas. Apods a
formatagao de matriz, as lacunas de dados foram classificadas em duas maneiras: dias sem
medigao (colunas vazias) e dias com medigoes incompletas (colunas com lacunas de dados

ou valores constantes seguidos, ou seja, com problemas de meidgao).
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4.2.1.1  Dias sem medi¢ao

Para imputagao dos valores de velocidade e/ou dire¢cao do vento em um dia cujos
registros (medigoes) nao existem, propoe-se identificar na série historica de velocidade e/ou
direcao do vento, separadamente, um dia com registros, cujos dias imediatamente anterior
e posterior apresentem perfis de velocidade e/ou dire¢ao do vento similares aos verificados
nos dias imediatamente adjacentes ao dia sem registros. Essa estratégia para imputacao de

dados é ilustrada na figura 4.3.

Formagéo de
periodos de
trés dias com

WV\I_R‘“G“S
Periodo de trés dias, contendo
um dia sem medigdes Jrg Y
Dia sem medigéo ..°"'.‘ . k)

{lacuna de um dia inteiro) .
Seqliéncia com extremos
semelhantes aos cbservados

\ /\ no periodo de trés dias sem
/\--. medigdes no dia
/\ intermedidrio

Série temporal

Preenchimento da lacuna diaria

Figura 4.3: Estratégia para imputacao de dados em dias sem medi¢oes. Pessanha et al.
(2011).

Na série historica analisada foram identificados apenas dois dias, nao contiguos, nesta
situacdo (ou seja, sem nenhuma medi¢do durante todo o dia). A figura 4.4 apresenta o

resultado da imputacao de dados.
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Figura 4.4: Resultado da imputacao de dados para um dia sem medi¢oes de velocidade do
vento

4.2.1.2  Dias com medigoes incompletas

Na figura 4.5 sao apresentados alguns exemplos de dias com medigdes incompletas.
Naturalmente, antes de preencher as lacunas de dados faz-se necessério identificid-las no

conjunto de registros historicos.

A deteccao de sequéncias de valores constantes inicia-se com a normalizacao da curva
diaria da velocidade ou direcao do vento pela respectiva média diaria. Em seguida sao
calculadas as diferengas de primeira ordem em cada curva diaria normalizada. Seja v(t) a
velocidade ou direcdo do vento no instante ¢, entao a diferenca de primeira ordem é dada

por Av = v(t) —v(t —1).

Para detectar as sequéncias de valores constantes ou quase constantes deve-se avaliar
a magnitude das diferencas de primeira ordem Av. Para um dado intervalo de comprimento
A, diferencas absolutas menores que A sao contabilizadas como sendo nulas. Apods algumas
simulagoes ajustou-se o valor de A para 0,001, levando em consideragao que a série em

questao foi normalizada.
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Figura 4.5: Exemplos de dias com medigoes incompletas

Uma sequéncia de diferencas classificadas como sendo nulas indica que os valores

de velocidades ou diregoes subjacentes sao constantes ou quase constantes. Apods algumas

analises realizadas com os registros historicos, considera-se que uma sequéncia com 10 ou

mais diferencas classificadas como sendo nulas é uma sequéncia de velocidades ou diregoes

constantes, tais como as apresentadas na figura 4.5.

De um total de 1461 perfis didrios de velocidade e direcao do vento analisados, 218

perfis apresentaram sequéncias de valores constantes ou quase constantes. Cada sequéncia

de valores constantes representa uma lacuna de dados que deve ser preenchida.
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Como estratégia de preenchimento das lacunas é realizado um procedimento de
imputagao de dados baseado em andlise de agrupamentos (JOHNSON; WICHERN, 1998).
A idéia consiste em preencher as lacunas com segmentos extraidos de perfis tipicos
identificados por um algoritmo de analise de agrupamentos aplicado ao conjunto de perfis

diarios da velocidade ou diregao do vento sem lacunas (1243 perfis diarios).

A literatura apresenta uma variedade de métodos de analise de agrupamentos, porém,
nessa dissertacdo, foi usado o algoritmo FCM? (JANG; SUN; MIZUTANTI, 1997; HOPPNER
et al., 1999), por ser um aprimoramento do tradicional método K-Means. A finalidade da
analise de agrupamentos é identificar uma estrutura natural de agrupamento dos dados. No
FCM, a estrutura natural de agrupamentos é identificada pela solu¢ao do seguinte problema

de programacao matematica descrito pela equacao 4.1.

kK n
. m 2
Min 325" uf o (4.1

j=14i=1

sujeito a

k
Z Uy = 1
j=1

k
Zun]- =1
j=1

onde n é o total de perfis da amostra, x; é o vetor contendo os p pontos (x € RP)
do i-ésimo perfil diario de velocidade ou diregao de vento (¢ = 1,---,n), m é a constante
de fuzzyficagao (em geral faz-se m = 1,25 ou m = 2), k é o namero de clusters em que os
objetos serao agrupados, ¢; ¢ o centroide do j-ésimo cluster e u;; ¢ o grau de pertinéncia da

i-ésima curva de velocidade ou diregdo do vento no j-ésimo cluster (0 < u;; < 1).

O problema de programagao matematica apresentado na equagao 4.1 é composto de
n restrigoes de igualdade, uma para cada um dos n objetos (perfis da amostra de velocidade

ou dire¢ao do vento). As restrigdes podem ser incorporadas na fungao objetivo por meio da

2FCM, Fuzzy Clustering Means
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fungao Lagrangeana (BRONSON, 1985; CHIANG, 1982), obtendo-se ao final um problema
de programacao matematica irrestrito com a mesma solucao 6tima do problema restrito
apresentado na equacao 4.1, conforme a equagao 4.2.

k n ) n k

=1 i=1 j=1

WOA =1 i=1

Na funcao objetivo, descrita na equagao 4.2, A;, j = 1,---,n sao os multiplicadores

de Lagrange para as n restricoes de igualdade.

Seja F' = Z;?:l iy ufy |z — GlI> = S\ (Z;‘?:l Uij — 1) a fungao objetivo a ser
minimizada. No ponto 6timo, ou seja, no valor minimo de F', a condicao de otimalidade
estabelece que as derivadas parciais da fungao F' em relagao aos centroides c; e aos graus
de pertinéncia u;; devem ser nulas. A seguir sao examinadas as derivadas parciais de F' e

obtidas as condigoes de otimalidade para o problema.

Seja e € RP um vetor de valores infinitesimais e t € R. Assim, aplicando a defini¢ao do
calculo diferencial tem-se a derivada da fungao objetivo F' em relagao ao centro de gravidade

do J-ésimo agrupamento, c; (HOPPNER et al., 1999):

OF & 0 Olwi =gl & o lw = (e + )] = o — o)

bo S XM g, o ; (43)
oF _ zn:ugz 1im (i —¢j —te) (i — ¢j — te) — (i — )" (i — ¢)) (4.4)
dey = t—0 ¢

Apobs algumas simplificagoes tem-se que:

OF & . .. —2t(x; —cj)Te+ 12T

Aplicando a regra de L’Hépital para o limite, obtém-se o seguinte resultado:

OF LA
90, —2;1% (2 —cj)Te (4.6)



7

A condigao de otimalidade estabelece que no ponto 6timo (minimo da fungéo objetivo)

a derivada é nula:

OF LA
90, = —Q;Uij (i —c¢;)Te=0 (4.7)

A partir da equacao 4.7 obtém-se:

=2 uy - (@i— ) =0 (4.8)

— > w4+ Y ufic; =0 (4.9)
i=1 i=1

Apos algumas simplificacoes encontra-se o seguinte resultado:

n m
i=1 Wi Ti

cy= (4.10)

n m
i=1 Wsj

O resultado na equacao representada em 4.10 estabelece que o centro de gravidade
do J-ésimo agrupamento é a média de todos os n elementos ponderados pelas respectivas
pertinéncias no j-ésimo agrupamento. Por sua vez a derivada da fungao objetivo em relagao
ao grau de pertinéncia uy; do I-ésimo elemento no J-ésimo agrupamento (HOPPNER et al.,

1999) é dada por:

OF

m— 2
Jur, =m-uf o — eyt = A (4.11)

No ponto 6timo a derivada na equacao representada em 4.11 é nula:

:m-u?f,_l ||:U1—CJH2—)\1:O (4.12)

Simplificando a equagao 4.12 obtém-se o seguinte resultado:

1

ury = < al >_1 (4.13)

2
m - ||z — cyl|
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Dado que a soma das pertinéncias do I-ésimo objeto nos k agrupamentos deve ser
unitaria. A substitui¢ao do resultado da equagao 4.13 na equagao 4.14 produz a identidade

apresentada na equagao 4.15:

S ug =1 (4.14)

1

zk: <A> R (4.15)

= lzr = ¢;11°
Na identidade, em 4.15, colocando o multiplicador de Lagrange em evidéncia obtém-se

o resultado a seguir em 4.16:

1

. Zk: 1 ml (4.16)
Apm—1 <> =1 4.16
j=1 \M " |27 — Cj||2

Apos algumas simplificagoes da equacao 4.16 encontra-se a seguinte expressao para

o multiplicador de Lagrange representado em 4.17:

1
ApaT = : (4.17)

Ek 1 m—1
J=\ meflzr =5

Substituindo o resultado de 4.17 na equagao 4.13 encontra-se:

1

1 = 1
Ury = < | 2) : T (418)

m-|lzr — ¢ K L\
I=1 \mefler—c;|?

Por fim, ap6s algumas simplificagoes da equagao 4.18, encontra-se a expressao para

o grau de pertinéncia do I-ésimo objeto no J-ésimo agrupamento.

1
Urjg = (419)

_2
Zk (||$I—CJ||> m—1
J=1 \llzr—cjll

As pertinéncias dos objetos nos agrupamentos calculadas pela equacao 4.19 sao

definidas em funcao das distancias do objeto em relagao aos centroides de todos os grupos,
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de tal forma que pertinéncias elevadas serao atribuidas aos agrupamentos cujos centroides
sao proximos do objeto, enquanto pertinéncias menores serao atribuidas aos agrupamentos

cujos centroides estao distantes do objeto.

A funcgao F' depende dos centroides dos agrupamentos e dos graus de pertinéncias
dos objetos nos agrupamentos. Determinar os valores de ¢ e u que minimizam a fungao F
é um problema do tipo NP-dificil. Nesse caso, a solu¢ao do problema deve ser obtida por
meio de um método iterativo, em que os conjuntos de parametros (¢ e u) sao divididos em
dois conjuntos, em que um grupo de parametros é otimizado mantendo o outro grupo de
parametros fixos e vice versa. O esquema iterativo deve ser repetido até a convergéncia do

algoritmo.

Portanto, utilizando as equagoes 4.10 e 4.19, pode-se implementar o algoritmo a
seguir, cuja matriz U formada pelo elementos u;; (i =1,---,nej=1,---,k) e os centroides

dos k clusters (¢;, j = 1,---, k) sdo obtidos iterativamente:

1. Inicializar a matriz U com valores pertencentes ao intervalo [0, 1], observando que, em

cada linha da matriz, a soma dos valores deve ser igual a um. Essa etapa é denominada

por fuzzyficacao;
2. Usar a equacgao 4.10 para calcular as coordenadas dos k centroides;

~ . k n m 2 ~
3. Calcular a fungdo objetivo > 30l uf ||zi — ¢j]|”.  Pare caso o valor da fungao
objetivo esteja abaixo de uma tolerancia ou se a melhoria em relagao a iteracao

anterior for desprezivel;

4. Usar a equacao 4.19 para atualizar os elementos da matriz U e volte para o passo 2.

Apoés a convergéncia do algoritmo, os perfis diarios de velocidade ou direcao do
vento s@o classificados nos clusters onde apresentam maior grau de pertinéncia (ou seja,
defuzzyficagcao pelo méximo). Como o objetivo é agrupar os perfis de velocidade ou dire¢ao
do vento semelhantes em um mesmo cluster, a analise de agrupamentos é aplicada nos
perfis normalizados pelas respectivas médias. Os perfis tipicos sao os k centroides, ou seja,

as médias dos perfis normalizados em cada cluster.



80

mis

tempo tempo

25 T T 25

mi's
mis

tempo tempo

Figura 4.6: Exemplos de agrupamentos e perfis tipicos

A figura 4.6 apresenta quatro agrupamentos e seus respectivos perfis tipicos (em

negrito) dos 84 agrupamentos identificados pelo método FCM.

Com esses perfis tipicos determinados, basta identificar o perfil tipico mais semelhante
ao perfil diario com lacunas, para que essas lacunas possam ser preenchidas. Tanto o perfil
diario normalizado Lpy(t) quanto o perfil tipico Tipopy(t) sdo vetores com 144 elementos
(t=1,---,144). Assim a distancia entre eles pode ser avaliada pelo quadrado da distancia

euclidiana entre os vetores Lpy(t) e Tipopy(t), conforme apresentado na equagao 4.20.

144
distancia = _ (Lpy (t) — Tipopy (t))* (4.20)

t=1
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Portanto, para um determinado perfil diario de velocidade ou direcao do vento, o
perfil tipico similar é o perfil mais proximo segundo o quadrado da distancia euclidiana.
Para obter o perfil tipico similar ao i-ésimo perfil didrio deve-se multiplicar a respectiva
média (da velocidade ou direcao do vento) L(i) pelo perfil tipico Tipopy(t), conforme a

equacao 4.21.

Tipoms (i,t) = L(i) - Tipopy (t) (4.21)

—— ariginal —+— original
corrigido

cormigido |

mis
m

1
0 50 100 150
tempo tempo

—— original —+— original

corrigido J

corrigido

!
mfs

1
150 0 50 100 150
tempo tempo

Figura 4.7: Exemplos de correcao pelos agrupamentos e perfis tipicos



82

A correcao dos perfis consiste em substituir as velocidades ou dire¢bes observadas nas
lacunas pelas correspondentes estimativas fornecidas pelo perfil tipico similar. A figura 4.7

apresenta algumas das corregoes realizadas pelo procedimento proposto.

4.2.2 Filtragem dos dados de ventos

A filtragem é realizada através da aplicacao do algoritmo de suavizagdo LOESS
(MARTINEZ; MARTINEZ, 2002) em cada perfil diario da velocidade ou da dire¢ao do

vento, conforme descrito abaixo:

1. Seja x o vetor de varidveis explicativas e y o vetor com as observagoes da variavel
dependente. Nessa aplicagao, o vetor y é o perfil diario da velocidade ou da diregao
do vento com suas 144 observagoes, enquanto o vetor x é a sequéncia 1,2,3,---,144 ¢

representa os instantes das observagoes;
2. Determinar o tamanho k£ da janela de tempo;

3. Para cada instante de tempo z( identifique os k instantes de tempo z; (i = 1,---, k)

na vizinhanga de xy e denote este conjunto por N(x);

4. Calcular a maior distancia entre xy ¢ o ponto z; dentro da janela N(zg): A (zg) =

MATIMOZ,eN (z0) || To — 4|3

5. Ponderar cada par (z;, y;), z; em N(zp) com base na seguinte fungao:

3
() = W (o=l _J =) 0<u<l
peso; (xg) = W ( NED ), onde W (u) { 0 caso comtrdrio

6. Usar o estimador de minimos quadrados ponderados para obter uma estimativa Y para

y no ponto z, ajustado ao conjunto de observagoes que pertencem a vizinhanga N (xp);

7. Repetir os passos de 3 a 6 para cada instante de tempo no vetor x.

A curva suavizada Y (t) obtida pela aplicacao da suavizacao LOESS é uma referéncia

para comparagao com o perfil v(t) de velocidade ou dire¢ao do vento.

A partir do desvio padrao (p) dos desvios entre as duas curvas sao obtidos os limites

superior (equagao 4.22) e inferior (equagado 4.23) dos intervalos de confianga em cada ponto.
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Limite superior : LS(t) =Y (t) + 3.5p (4.22)

Limite inferior : LI(t) =Y (t) — 3.5p (4.23)

Em cada ponto é verificado se o intervalo de confianga contém a velocidade ou a
dire¢do medida. A figura 4.9(a) apresenta um perfil diario que ilustra observagoes fora dos
limites inferior e superior do intervalo de confianca e que, portanto devem ser corrigidas.
A correcao consiste em substituir os valores fora dos intervalos por valores estimados pelo

algoritmo de suavizacao LOESS. A figura 4.9(b) apresenta o resultado dessa corregao.

curvas medidas curvas medidas
150 T a0

100 20
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a0 10gE
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0 5010 10000 15000 0 1000 2000 3000 4000
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Figura 4.10: Séries de velocidade do vento antes e apoés a filtragem

Por fim, as curvas filtradas sao empilhadas para formar uma tnica série historica
e, ao final, o método LOESS é aplicado novamente para suavizar as medi¢oes. O efeito do
processo de filtragem pode ser visualizado na figura 4.10 que ilustra as séries de velocidade de
vento antes e apos a filtragem. Os histogramas apresentados na figura 4.11 também indicam
os bons resultados alcancados pela filtragem, com uma distribuicao aderente & distribuicao
de weibull (WEIBULL, 1951), tipicamente considerada como o modelo da distribui¢ao de
probabilidade da velocidade do vento (CUSTODIO, 2009).
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Figura 4.11: Histograma da velocidade do vento antes e apoés a filtragem

4.2.3 Curva de poténcia

A relagao entre a poténcia gerada P e a velocidade do vento v é graficamente
representada na curva de poténcia ilustrada na figura 2.6 e descrita na subsecao 2.2.2 do

capitulo 2 desta dissertacao.

Pode-se notar que, o cruzamento dos registros de velocidade do vento e de poténcia
elétrica no diagrama de dispersao apresentado na figura 4.12 exibe um perfil semelhante ao
da curva de poténcia tipica de uma turbina edlica ilustrada na figura 2.6. A relacao nao é
perfeita em funcao dos erros provocados por falhas nos sistemas responséveis pelas medigoes

da velocidade do vento e da poténcia elétrica gerada.

Assim, a extragdo da relagao nao linear entre a poténcia gerada P(t) e a velocidade
v(t) expressa pela curva de poténcia foi realizada por meio de uma RNA com apenas uma
entrada v(t), uma camada escondida com trés neurénios e uma camada de saida P(t). A
RNA foi aplicada as séries de velocidade de vento e poténcia gerada que foram normalizadas

pelos respectivos valores maximos.
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Figura 4.12: Velocidade do vento e poténcia gerada

4.2.4 Filtragem e imputacao dos dados de poténcia

Da mesma forma que as séries de velocidade e direcao do vento, a série de poténcia
gerada também pode apresentar lacunas que abrangem desde alguns minutos até dias
inteiros. O preenchimento das lacunas em um determinado dia foi realizado pela aplicacao
da curva de poténcia empirica ao perfil de velocidade do vento do dia, ja tratado pelo

procedimento descrito nas subsecoes 4.2.1 e 4.2.2.

Nos casos de dias sem qualquer medicao de poténcia, a imputacao de dados consiste
em simplesmente considerar os resultados obtidos pela aplicacao da curva de poténcia

empirica ao perfil de velocidade do vento para o dia, conforme ilustrado na figura 4.14.

Os dias com erros nas medigoes de poténcia, a imputacao e a filtragem dos dados
consistem em considerar o resultado da curva de poténcia empirica apenas nos periodos das
lacunas de dados e em substituicao aos valores nao confidveis ou outliers®, conforme ilustrado

pelos exemplos das figuras 4.15(a) e 4.15(b).

3ponto que esté fora da faixa encontrada e esperada
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Figura 4.15: Imputacao e filtragem de dados de poténcia

4.3 Velocidade do vento

A figura 4.16 apresenta a série de velocidade do vento em valores médios para os

intervalos, 10 minutos, horas e dias.
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Figura 4.16: Série de velocidade do vento

Para facilitar a anélise, os dados de velocidade do vento foram discretizados em

intervalos de 1 m/s, conforme o histograma de distribuigao de frequéncia para os anos de
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2007 a 2010, apresentado na figura 4.17. O histograma sugere a distribuicao de weibull
(WEIBULL, 1951; CUSTODIO, 2009) para a velocidade do vento.
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Figura 4.17: Frequéncias de distribui¢ao da velocidade do vento no periodo 2007-2010

A figura 4.18 apresenta a variacao sazonal da velocidade do vento para os anos de
2007 a 2010 com as médias mensais da velocidade do vento. Nota-se o fato de que no
primeiro semestre, a velocidade do vento apresenta uma variabilidade menor do que no

segundo semestre.
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Figura 4.18: Variagao sazonal do vento durante o ano
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A figura 4.19 apresenta a fungao de autocorrelagao para a série de velocidade de vento

representada na figura 4.16 com resolugao horaria e diaria, e pode-se notar que somente o

dia anterior (basicamente, as 24 horas anteriores) tém grande relevancia para realizagdo da

previsao.
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FAC - dia
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Figura 4.19: Funcao de autocorrelacao da velocidade do vento

Direcao do vento

As figuras 4.20(a), 4.20(b), 4.20(c) e 4.21(a), assim como a figura 4.21(b), que é uma

sumarizagao das anteriores, indicam que a diregao nordeste é predominante no parque edlico

em estudo. Pode-se notar também que a maior parte dos ventos tem velocidade inferior a

15 m/s.
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Figura 4.21: Rosa dos ventos - 2010 e 2007-2010

4.5 Poténcia edlica gerada

A figura 4.22 apresenta a série de poténcia eolica gerada em valores médios para os

intervalos, 10 minutos, horas e dias.
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Figura 4.22: Série de poténcia edlica gerada

Para facilitar a anélise, os dados de poténcia edlica gerada foram discretizados em

intervalos de 50 kWh, conforme o histograma de distribuicao de frequéncia para o periodo



