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RESUMO

A geracdo de energia elétrica por fonte edlica tem se mostrado competitiva pela
continua diminuicdo de seus custos, tanto para instalacdo quanto nos equipamentos.
As maiores capacidades instaladas, ao final de 2015, estavam na China (145.104
MW) e nos Estados Unidos da América (EUA) (74.471 MW), conforme relatério
anual elaborado pelo Global Wind Energy Council (GWEC). No Brasil, ressalta-se a
existéncia de diversas areas favoriveis a implantacdo e a expansdo dessa
tecnologia, que poderia ajudar na diversificacdo de sua matriz energética.
Considerando que o vento € um fenbmeno natural e inconstante, qualquer estimativa
de geracdo de energia baseada nele, para tomar decisbes e buscar eficiéncia
energética, torna-se um grande desafio. Estudos da previsdo de geracao dividem-se
em trés categorias: estatisticas, fisicas e hibridas. As primeiras, de facil
implementagéo, podem envolver inteligéncia computacional e sao baseadas,
essencialmente, nas estruturas de persisténcia temporal extraidas dos dados
histéricos das variaveis de interesse, ndo contemplando as caracteristicas
meteoroldgicas especificas do local onde se encontra o empreendimento. As fisicas
fundamentam-se em modelos deterministicos de previsdo meteoroldgica, que
posteriormente sdo convertidos através de modelos de transformacédo de vento em
poténcia. Finalmente, as hibridas utilizam uma combinacdo das abordagens
estatisticas (maior precisdo no curto prazo) e fisicas (maior precisdo no meédio
prazo), considerando uma ou outra dependendo do periodo estudado. Neste
trabalho, foram implementados modelos estatisticos com Redes Neurais Artificiais
(RNA) para as previsGes de velocidade de vento e de geracgéo edlica de curtissimo
prazo para a Usina Eolio-Elétrica de Palmas (PR). As RNA produziram resultados de
geracao satisfatérios para horizontes de previsao de até seis horas.

Palavras-chave: energia edlica, Redes Neurais Atrtificiais, previsdo de curtissimo
prazo, Usina Edlio-Elétrica de Palmas.



ABSTRACT

Wind energy, as a clean power generation source, is already consolidated and has
become competitive by its constant decrease in costs, including equipment’s
installation and purchase. The largest installed capacities, by the end of 2015, were
in China (145,104 MW) and the United States of America (USA) (74,471 MW),
according to the annual Global Wind Energy Council’s report. In Brazil, there are
several areas favorable to the implementation and expansion of this technology,
which could help in the diversification of its energy matrix. Whereas wind is a natural
and highly variable phenomenon, its generation forecast becomes a challenge.
Forecasting methods are divided into three categories: statistical, physical and
hybrid. The first one, which is easy to implement, may involve computational
intelligence and is based on the persistence structure estimated from historical data
of the variables of interest. It doesn’t consider specific meteorological characteristics
of the site. Physical models are based on information generated by weather
prediction models, which are then converted by wind models into power. In this case,
it is noteworthy the need of many data and lot of computational effort. Finally, hybrid
models use a combination of statistical (short-term forecast) and physical
approaches (medium-term forecast), using one or another depending on the period
considered. This study develops statistical models based on Artificial Neural
Networks (ANN) for wind and generation predictions for the Palmas Wind Farm (PR).
The ANN were sufficiently trained and reach satisfactory results for forecasts up to
six hours.

Key-words: wind energy, Artificial Neural Networks, very short-term prediction,
Palmas Wind Farm.
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1 INTRODUCAO

O setor de energia elétrica vem expandindo com a geracéo por fontes nao
poluentes e que tenham baixos riscos de desastres ambientais. Dentre as
alternativas, a edlica possui a tecnologia consolidada e tem apresentado a maior
taxa de crescimento (LARA et al., 2009).

Mundialmente, sua capacidade instalada era de 7.600 MW ao final de 1997
e em 2015 era de 432.419 MW. Houve, portanto, um aumento superior a 55 vezes
em menos de duas décadas. Os maiores niumeros de aerogeradores instalados, ao
término deste ano, estavam na China com 145.104 MW, EUA com 74.471 MW e
Alemanha com 44.947 MW (GWEC, 2016).

No Brasil, a introducdo desta tecnologia se deu pelo Programa de Incentivo
as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA), lancado em 2004 e baseado
em uma estrutura de financiamento e politicas regionais. Até o inicio de janeiro de
2016, o pais detinha uma capacidade edlica instalada de 8.720 MW, representando
6,2% de sua matriz energética. No periodo, os empreendimentos em fase de
construcao totalizavam 3.144,8 MW e contratados, 6.933,3 MW (ABEEJdlica, 2016).

Dos quatorze leildes nos quais as fontes edlicas fizeram parte entre 2009 e
2015, contrataram-se mais de 14.000 MW em novos projetos e ao final de 2019,
espera-se que o pais atinja uma capacidade instalada de 17.776,9 MW (ABEEOdlica,
2015).

A maior parte dos novos empreendimentos edlicos no Brasil especifica
aerogeradores com tecnologia de alto desempenho, com poténcia nominal de 3 MW
e torres de 120 metros de altura. Dentre as principais causas para o recente
desenvolvimento da industria no pais, tem-se: as caracteristicas do vento nas
extensas areas favoraveis do territorio brasileiro e as condi¢cdes dos leildes de
mercado regulado e de financiamento (MELO, 2014).

Nos estudos de implantacdo desses empreendimentos, fica estabelecido
gue a geracgdo eodlica depende fundamentalmente da velocidade do vento incidente
no aerogerador, que ndo pode ser controlada e apresenta grande variabilidade em
funcdo de fatores como relevo e altitude do terreno. Dessa forma, a previsdo da
geracdo edlica € de dificil determinacdo, embora seja imprescindivel para o setor
elétrico. O operador da rede elétrica, por exemplo, deve manter uma capacidade de
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reserva no programa de despacho para que garanta equilibrio entre carga e energia.
A previsao, nesse contexto, serve para reduzir o custo de tal reserva. O operador do
parque edlico, por outro lado, tem interesse nestas informagdes para gerir, de forma
otimizada, as acoes de operacdo e de manutengcdo do empreendimento.

Devido a diversidade de entidades integrantes do sistema elétrico, as
previsdes empregadas abrangem diferentes horizontes de tempo. Curtissimo prazo
(até nove horas a frente) estd associado a participacdo no mercado intradiario (visa
o equilibrio entre a producéo e a carga do sistema), controle dos aerogeradores e
definicdo da garantia de abastecimento por parte do operador da rede elétrica. Curto
prazo (até 72 horas a frente) é utilizado no mercado diario e no despacho dos
servicos de sistema, por exemplo. Médio prazo (até sete dias a frente), empregado
na manutencao dos sistemas elétricos e gestdo de portfolio. Longo prazo, utilizado
na estimativa do recurso edlico e na avaliacdo de viabilidade econémica das usinas
(MONTEIRO et al., 2009).

Para a previsdo de velocidade do vento e de geracao edlica de curtissimo
prazo, o modelo aplicado neste estudo é o de Redes Neurais Atrtificiais (RNA). Séo
adotadas para a solucdo de problemas onde ndo existam regras lineares e o
aprendizado se da por meio de exemplos. O modelo de previsdo de geracao eolica
com RNA foi desenvolvido para a Usina de Palmas, localizada ao sul do estado do
Parana. O empreendimento edlico, primeiro da regido sul do Brasil, conta com cinco
aerogeradores ENERCON modelo E-40 de 500 kW cada, sendo, atualmente, de
controle total da Companhia Paranaense de Energia (COPEL). Os dados de
energia, velocidade e direcdo do vento utilizados neste estudo foram fornecidos pela

empresa estatal.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver modelos de previsdo de geracdo de curtissimo prazo para a
Usina Eolio-Elétrica de Palmas (PR), utilizando a técnica de Redes Neurais Artificiais
(RNA).
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1.2 ATIVIDADES

As atividades principais deste estudo séo:

1) Obtencdo dos dados de geracao e de velocidade e direcdo do vento,
disponibilizados pela COPEL,

2) Correcdo da velocidade do vento para a altura do eixo dos
aerogeradores;

3) Analise estatistica dos dados anemométricos e da geracao elétrica;

4) Treinamento na implementacdo e na aplicacdo das Redes Neurais
Artificiais;

5) Desenvolvimento de modelos classificadores de geracéo eolica;

6) Desenvolvimento de modelos previsores de vento e de geracéo edlica;

7) Validacdo dos modelos e avaliagdo de desempenho dos sistemas

previsores.

1.3 JUSTIFICATIVA

O ano de 2015 foi de grande destaque para a energia edlica. A capacidade
instalada mundial passou de 369.695 MW para 432.419 MW (GWEC, 2016). Com o
interesse nessa tecnologia, torna-se imprescindivel prever a energia gerada por um
determinado empreendimento edlico para que o opere de forma otimizada. Dentre
os métodos existentes, as Redes Neurais Atrtificiais sdo adequadas para as
previsdes de curtissimo prazo (até 9 horas a frente) e apresentam como principais
vantagens: 0 pouco conhecimento necessario da dinamica atmosférica e a

capacidade de aprendizado através de exemplos.
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1.4 ORGANIZACAO

Esse trabalho esta organizado em seis capitulos, incluindo esta introducéo.
No Capitulo 2, apresenta-se a fundamentacdo tedrica sobre temas importantes
referentes a esta area de pesquisa. O Capitulo 3 descreve a area de estudo e 0s
dados utilizados para a realizacé@o do trabalho. O Capitulo 4 apresenta os programas
utilizados nesta dissertacdo e os conceitos tedricos envolvendo as Redes Neurais
Artificiais. O Capitulo 5 exibe os resultados obtidos, fazendo as devidas discussdes.
No Capitulo 6, sdo expostas as conclusdes deste estudo e as recomendacdes para
futuros trabalhos. Ao final estdo incluidos o anexo e os apéndices e listadas as

referéncias citadas.



26

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacéo tedrica esta dividida em nove partes: (1) principios fisicos
e tecnologia dos aerogeradores, (2) controle de velocidade, (3) perfil da velocidade
do vento na atmosfera, (4) importancia e beneficios provenientes da previséo edlica,
(5) tipos de modelos de previséo: estatisticos, fisicos e hibridos, (6) técnicas em
Mineracdo de Dados ou Data Mining, que visa a identificacdo de padrdes de
associagao entre sequéncias de velocidades de vento passadas e futuras, (7) Redes
Neurais Artificiais (RNA), método utilizado neste trabalho, e (8) avaliacdo de

desempenho dos modelos de previsdo numérica e (9) dos modelos classificadores.

2.1 PRINCIPIOS FISICOS E TECNOLOGIA DOS AEROGERADORES

2.1.1 Principios fisicos

Os aerogeradores sdo equipamentos que transformam a energia cinética do
fluxo de ar que atravessa as pas da turbina em torque no eixo do rotor. Com o
gerador elétrico, tal torque é transformado em energia elétrica, passando a ser
disponibilizada a rede em seus terminais de saida.

A energia cinética resultante da incidéncia do vento sobre as pas do
aerogerador, que delimitam uma sec¢édo transversal circular com area A (ilustrada na

Figura 1), é dada por:

E = —mV? (1)

onde: E, - energia cinética, em Joules; m - massa do ar, em kg; V - velocidade do

vento, em m/s.
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Figura 1 — Velocidade de vento V sobre uma éarea transversal A delimitada pelas pas do
aerogerador
Fonte: adaptado de Gasch e Twele (2002)

E a poténcia correspondente é expressa por (REIS, 2003):

P = % PAV? )

onde: P - poténcia, em Watt; p - massa especifica do ar, em kg/m® A - &rea
varrida pelas pas do rotor, em m% V - velocidade do vento, em m/s.

Portanto, a poténcia varia linearmente com a massa especifica p do ar (que
€ dependente da pressao atmosférica, da temperatura e da umidade relativa) e com
0 cubo da velocidade do vento. Na pratica, porém, a poténcia proporcionada pelo
vento nao € inteiramente aproveitada pela turbina. Uma parte destinar-se-a ao vento
residual no volume de controle posterior ao equipamento (CUSTODIO, 2009). A
Figura 2 ilustra o fluxo de ar através da turbina eélica de eixo horizontal, sendo a

velocidade de vento V, anterior as pas e a velocidade V, posterior as pas.
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Figura 2 — Reducéo da velocidade do vento apds a passagem pelo aerogerador
Fonte: adaptado de Gasch e Twele (2002)
Conforme a lei da conservagao de massa, tem-se:
PVIA = pVs Ay (3)

onde: p - massa especifica do ar, em kg/m®; V, - velocidade do vento na entrada do
rotor, em m/s; V, - velocidade do vento na saida do rotor, em m/s; A - area da
secdo transversal na entrada do rotor, em m? A, - area da secgéo transversal na

saida do rotor, em m?.
A poténcia do aerogerador é equivalente a diferenca entre a poténcia do

vento anterior e posterior & passagem pelas pas (CUSTODIO, 2009):
R=PR-P @)

onde: P, - poténcia extraida do vento pela turbina edlica, em Watt; P, - poténcia
disponivel na entrada do rotor edlico, em Watt; P, - poténcia disponivel na saida do

rotor edlico, em Watt.
A velocidade do vento ndo é constante no plano das laminas e no sentido
macroscopico. O fluxo de massa de ar através das laminas € expresso em funcao da

velocidade média entre V, e V, (PATEL, 1999), portanto:

V,+V,

> (5)

fluxo de massa = pA
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Desta forma, a poténcia extraida pelo aerogerador € equivalente a:

p — 1|:,0A(V1 +V3)](V12 _Vsz) (6)

R = l/OAV13

5 (7)

Visto que a turbina eodlica n&do converte integralmente a poténcia

disponibilizada pelo vento, € definido o coeficiente de eficiéncia do rotor, C, . Indica-

se, desta forma, a fracdo da poténcia do vento incidente que realmente é
aproveitada pelo aerogerador (LARA et al., 2009):

1

R= 2 PAVC, (8)
v v, Y
&)
Vl Vl
onde: C, = 5 (9)

De acordo com (8), caso a pa dobre de comprimento e as demais variaveis
permane¢am constantes, a poténcia aumenta em quatro vezes, uma vez que a area
A é diretamente proporcional ao quadrado do raio (o comprimento da pa, nesta
situacdo). Enquanto, se a velocidade do vento duplicar, a poténcia aumenta em oito
vezes (TONG, 2010).

E imprescindivel, portanto, que haja um estudo sobre as séries de vento no
local de interesse, pois suas variacbes sdo fator preponderante para avaliar a
energia que poderd ser gerada pela usina e que definird o sucesso econémico do

empreendimento edlico.
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Patel (1999) destaca que para uma dada velocidade incidente, C, € funcéo

da razdo das velocidades posterior e anterior ao equipamento (V3/Vl). Na

construcéo do grafico de C, versus (V,/V,), verifica-se que o valor maximo do

coeficiente de eficiéncia do rotor é de 0,59 (definido como limite de Betz), quando

(V;/V;) equivale a 1/3, conforme ilustrado na Figura 3.

Limite de Betz

S T

0,6 N R B _| -

o5 - " | - \ . _________

eficiéncia
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o o
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i
|
|

|
| | |
0,2 +— — \ |
| |
0’1 —_ . T — _‘ -
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
’ SN Y14
Figura 3 — Distribuicéo do coeficiente C, em funcéo de Vv, /V,
Fonte: adaptado de Patel (1999)
A poténcia maxima produzida pelo aerogerador €, portanto:
1 3
P = (O, 59)5,0AVl (20)

Esta expressdo descreve a poténcia do aerogerador em condi¢cles ideais,

resultante de duas reducdes distintas. A primeira, de 1/3, do fluxo que passa atraves

da turbina, relacionada ao alargamento do tubo de corrente de ar e a segunda, de

1/9, referente a uma incompleta absorcdo de energia, ocorrendo, desta forma, uma
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velocidade no interior da turbina diferente de 0 m/s (USDOE, 1996).

Na pratica, porem, o valor maximo de C_ encontra-se usualmente entre 0,25

e 0,45 (LARA et al., 2009), dependendo de fatores como a aerodinamica das pas, a
forma de controle da turbina e as velocidades instantdneas de rotacdo (STIEBLER,

2008). Para cada turbina e velocidade, ha um C | distinto.

2.1.2 Tecnologia

Héa dois tipos de aerogeradores: os de eixo vertical e os de eixo horizontal.
Os aerogeradores com rotor de eixo vertical, que desempenham um papel
secundéario e podem ser movidos por forcas de arrasto e de sustentacdo, néo
necessitam de mecanismos direcionais, uma vez que estdo sempre voltados ao
vento. Isto torna a concepcdo de projeto mais simples. Os rotores de Darrieus,
compostos por laminas de perfil aerodinAmico ligadas a haste nas suas
extremidades, sao os aerogeradores de eixo vertical mais comuns (DUTRA, 2001).

Os aerogeradores de eixo horizontal sdo predominantes e possuem
estruturas e mecanismos que possibilitam que a area varrida pelas pas esteja
sempre perpendicular ao vento incidente, maximizando a performance dos
equipamentos. A posicdo do rotor em relacdo a torre pode estar a montante,
necessitando de mecanismos de orientacdo conforme o fluxo de vento, e estar a
jusante, situacéo que a orienta¢do ocorre automaticamente (DUTRA, 2001).

A Figura 4 e a Figura 5 apresentam exemplos de aerogeradores de eixo

vertical (Darrieus, no caso) e horizontal, respectivamente.



Figura 4 — Exemplo de aerogerador de eixo vertical (Darrieus)
Fonte: UGP Wind Energy (2015)

.'o= ———

Figura 5 — Exemplo de aerogerador de eixo horizontal
Fonte: Luci Coccia (2015)
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Os aerogeradores sdo compostos por:

e Torre,;

e Turbina acoplada as pas;
e Mecanismo de guinada;
e Caixa de engrenagens;

e Gerador elétrico;

e Sensores de velocidade e de controle.

E a Figura 6 ilustra esquematicamente um aerogerador com
componentes principais.

] MULTIPLICADOR
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' ' ' [ l DE GIRO

-
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\/ AERODINAMICO

Figura 6 — Componentes de um aerogerador de eixo horizontal
Fonte: CBEE/UFPE (2000)
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2.2 CONTROLE DE VELOCIDADE

A velocidade do rotor deve ser controlada pelos seguintes motivos (PATEL,

1999):

e Geracao de mais energia;

e Protecdo ao aerogerador (considerando seus equipamentos e
dispositivos), evitando que sobrecarreguem sob ventos fortes;

e Em casos que o gerador se desconecta acidentalmente ou em situacdes

programadas, como de manutencao.

O funcionamento do rotor apresenta cinco regibes distintas de

funcionamento, como ilustrado na Figura 7, referente a curva de poténcia:

600

Voo K
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400 //f
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cht in /
\ /
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Poténcia (kW)

w
]
o

0 5 10 15 20 25 30
Velocidade do vento (m/s)

Figura 7 — Curva de poténcia do aerogerador ENERCON E-40

onde V_.. € a velocidade do vento minima para que a turbina

cutin

1) 0<V <V,

utin?
comece a gerar energia,

2) V.. <V <V, : regido que a velocidade do rotor altera com a variagéo da

utin —

velocidade do vento incidente;
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3) V, <V <V, : sob fortes ventos, a velocidade do rotor é limitada a um valor
maximo constante, baseado nas caracteristicas do sistema. Neste caso,
C, éinferior ao C, maximo e a poténcia aumenta em uma taxa menor que
a observada na regido anterior;

4) V, <V <V,: em casos de ventos extremos, 0 equipamento opera com uma
poténcia constante, reduzindo a velocidade do rotor para proteger o
gerador e os componentes eletrdnicos de uma sobrecarga;

5) V, <V : para velocidade de vento incidente aléem da determinada, o rotor

interrompe a producdo de energia, protegendo o0s componentes do

sistema.

2.3 PERFIL DA VELOCIDADE DO VENTO

A variacdo da velocidade do vento com a distancia em relacdo ao solo pode
ser expressa pela seguinte equacdo para locais atendendo aos requisitos de
rugosidade uniforme (ROHATGI; NELSON, 1994; LYSEN, 1982; GIPE, 1993):

In(zj
V(z) _ Z, (11)

el
Z0

onde: V(z) - velocidade de referéncia (conhecida), em m/s; V(h) - velocidade do
vento na altura h, em m/s; z - altura de referéncia, em m; h - altura para a qual se
quer determinar a velocidade V (h), em m; z, - “altura de rugosidade”, em fungéo do
tipo de ocupacéo do solo, em m.

Para a obtencdo de valores tipicos da altura de rugosidade z, para

diferentes tipos de terreno, pode-se citar o trabalho desenvolvido por Silva (2004),

conforme Tabela 1.
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Tabela 1 — Altura de rugosidade em funcéo do tipo de solo

Tipo de terreno | Zo (M)
Gelo ou lama plana 10®° a 3.10°
Mar calmo 2.10%a3.10"
Areia 2.10%a10?
Neve 10°a6.10°
Grama baixa 10%a 10?
Estepe 10%a 4.10°
Grama alta 4.10%a4.10"
Floresta 10" a1
Suburbio la2
Cidade la4

Fonte: Silva (2004)

Destaca-se adicionalmente, o0 modelo de rugosidade adotado no Atlas Eélico
Brasileiro, Figura 8, resultado da conversdo dos dados de indice de Vegetagédo por
Diferenga Normalizada (IVDN) e do uso do solo pelo software MesoMap. Estes
dados foram produzidos pela US Geological Survey, Universidade de Nebraska, e
pela Joint Research Centre (JRC), Comissao Europeia.
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Figura 8 — Modelo de rugosidade
Fonte: Amarante et al. (2001)
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2.4 IMPORTANCIA E BENEFICIOS DA PREVISAO DA GERACAO EOLICA

Devido a crescente integracdo das usinas eolicas a rede elétrica e a
variabilidade que o vento apresenta, torna-se imprescindivel a realizacdo da
previsdo edlica para os diferentes participantes do setor energético, tendo cada qual
seu horizonte de interesse.

A acuracia dos modelos tem melhorado a medida que a capacidade edlica e
os conhecimentos adquiridos na area aumentam (PARKES et al., 2006). Destaca-se
que a raiz do erro médio quadrético da previsao realizada para um dia a frente caiu a
metade entre os anos de 2001 e 2006 (MACKENSEN; LANGE; SCHLOGL, 2006).
Os principais avancos estdo no aprimoramento dos modelos utilizados (estatisticos e
fisicos, por exemplo), no aumento da capacidade dos computadores e na melhor
qualidade dos dados disponiveis (velocidade do vento, principalmente).

Ressalta-se, porém, que o beneficio econbmico de sua implantacéo
depende fortemente dessa acuracia e do seu custo. Conforme modelo que avaliou
as vantagens obtidas com a previsdo da geracao edlica no mercado de eletricidade,
0 maximo ganho obtido era de £ 4,50 por MWh no Reino Unido, valor que
representava aproximadamente 12,6% do valor da eletricidade praticado no ano do
estudo, 2003. Para empreendimentos de até 30 MW, caso a diferenca entre as
meédias dos ventos previstos e medidos seja superior a + 10% da média dos dados
reais, o 6nus de antever incorretamente a geragao passa a ser mais expressivo que
0s eventuais beneficios obtidos. Para empreendimentos de 30 a 100 MW, os custos
anuais do modelo devem ser de até £ 100.000 para que seja vantajoso. Por fim,
para usinas cujas poténcias instaladas sdo superiores a 100 MW, a previsdo é
reconhecidamente favoravel (BARTHELMIE; MURRAY; PRYOR, 2008).

Entre os integrantes do sistema elétrico interessados na previsdo edlica,
estdo (BARTHELMIE; MURRAY; PRYOR, 2008):

e Operador da usina edlica: utiliza a previsdo de curtissimo e curto prazo
na gestdo operacional do parque, agendando, por exemplo, a
manutencdo das turbinas em periodos de baixa velocidade do vento.

Ressalta-se a necessidade da previsdo enquanto participante do
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mercado de eletricidade. Como exemplo, ha o mercado intradiario, que
permite o equilibrio entre a producéo e a carga;

e Operador do sistema de transmissao: responsavel pela capacidade de
fornecimento de energia em longo prazo e pelo gerenciamento, por meio
de compra e venda, do fluxo de energia em tempo real. Cobra de todos
0S usuarios, os custos do funcionamento balanceado do sistema;

e Operador do sistema de distribuicdo: as previsdes de energia de curto
prazo assistem na gestdo da rede. E de grande importancia para os
operadores que utilizam redes de baixa tensdo, por ndo serem capazes
de acomodar mudancas bruscas, conhecidas por rampa e caracteristicas
das usinas edlicas, (TANDE, 2003).

2.5 TIPOS DOS MODELOS DE PREVISAO DA GERACAO EOLICA

2.5.1 Modelos estatisticos

Os modelos estatisticos, utilizados especialmente para a previsdo de
curtissimo prazo (WANG; GUO; HUANG, 2011), baseiam-se nos dados histéricos
das variaveis a serem previstas (registrados geralmente pelo sistema de controle e
monitoramento da usina edlica conhecido por Supervisory Control and Data
Acquisition, SCADA), nao considerando as informagdes especificas dos locais onde
se encontram os empreendimentos, como na Figura 9. Vale destacar, porém, que
em modelos multivariados, dados como direcdo do vento incidente e temperatura

podem ser utilizados para melhorar os resultados obtidos.
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Figura 9 — Etapas dos modelos estatisticos
Fonte: adaptado de Monteiro et al. (2009)

Ha uma grande variedade de métodos estatisticos, tais como: Modelo
Autorregressivo Integrado de Média Movel (ARIMA), Modelo Autorregressivo de
Média Movel (ARMA), Filtro de Kalman e Regressdo Harmdnica, assim como
meétodos envolvendo inteligéncia computacional, como as Redes Neurais Artificiais.

As grandes vantagens dos métodos estatisticos sdo sua implementacéo
simples, necessitando de modestos recursos computacionais, e sua agilidade na
realizacdo e na atualizacao das previsdes.

Por basearem-se somente em dados passados, geram resultados mais
aderentes a realidade que a Persisténcia (considerada como referéncia) para
horizontes de até seis horas a frente (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1997). Esta técnica consiste em assumir que as condi¢cdes que influenciam a
previsdo ndo mudardo em um instante t, fazendo com que, por exemplo, a
velocidade nesse instante t seja igual a atual (SIEBERT, 2008).

Desta forma, os modelos estatisticos tém sido recomendados para as
previsbes de curtissimo e curto prazo. E para estes periodos, a melhora nos
resultados obtidos, quando comparados a Persisténcia, encontra-se entre 15% e
20% (GIEBEL; KARINIOTAKIS; BROWNSWORD, 2003).

Dentre os métodos, Filtro de Kalman foi o primeiro voltado a previsao de
geracédo eolica (BOSSANYI, 1985), sendo importante no controle dos aerogeradores
gue operam com velocidade variavel (VIHRIALA et al.,, 1999). O Modelo ARIMA,
entretanto, € o primeiro a ser empregado para a previsao de velocidade do vento
incidente (BOX; JENKINS, 1976).
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Torres et al. (2005) utilizaram em suas pesquisas, cinco Modelos ARMA na
previsdo da velocidade horaria do vento para um horizonte de dez horas para
localidades que apresentassem diferentes caracteristicas topogréficas. Conseguiram
reduzir o erro em 20%, se comparado ao da Persisténcia. Schwartz e Milligan
(2002), entretanto, concluem que o desempenho de tais modelos € altamente
dependente do periodo de treinamento aplicado.

Voltados a inteligéncia artificial, Alexiadis, Dokopoulos e Sahsamanoglou
(1999) propuseram um método baseado em Redes Neurais Artificiais para a
previsdo de velocidade de vento na llha Syros (Grécia), utilizando dados histéricos
de sua localidade e de ilhas ao redor. Obtiveram uma melhora de 32%, em relacdo a
Persisténcia, para um horizonte de uma hora. Por fim, o trabalho de Sfetsos (2000),
ao comparar os valores gerados pelo Modelo ARIMA, Sistema Neuro-Fuzzy e RNA,
concluiu que estas produziam os resultados mais significativos ao obter uma

melhora entre 20% e 40%, se comparados aos do modelo de referéncia.

2.5.2 Modelos fisicos

Atualmente, uma variedade de métodos voltados a previsdo de geracao
ellica necessita de dados da previsdo do tempo ao envolver maiores horizontes de
tempo (entre 6 e 72 horas a frente).

Conforme apresentada na Figura 10, a abordagem fisica foca na descricao
do vento ao redor e sob as usinas eolicas e considera, no refinamento da Previsdo
Numérica de Tempo (NWP), as caracteristicas dos empreendimentos e dos seus
locais de implantagdo, como orografia do terreno, altura das turbinas, rugosidade e

obstaculos.
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Figura 10 — Etapas dos modelos fisicos
Fonte: adaptado de Monteiro et al. (2009)

Para a determinacdo da energia gerada, utiliza a curva de poténcia
disponibilizada pelo fabricante dos aerogeradores, mesmo que estudos recentes
apontem desvantagens em emprega-la (CABEZON et al., 2004). Vale destacar,
neste caso, que 0s equipamentos sdo testados/homologados normalmente na
Europa, com massa especifica do ar superior a observada no Brasil. No ano de
2008, por exemplo, a densidade média em Palmas (PR) foi de 1,07 kg/m® (SOARES;
HIRUMA; GUETTER, 2014), enquanto que a International Electrotechnical
Commission — IEC (2005), 6rgao responsavel por preparar e publicar as Normas
Internacionais para todas as tecnologias elétricas e eletrbnicas, cita, em seu
relatério, um valor de 1,225 kg/m?® para as curvas desenvolvidas.

Os resultados da NWP séo fornecidos por um modelo global para varios nos
da rede cobrindo uma area. Para a obtencdo de varidveis meteoroldgicas mais
detalhadas na regido da usina edlica, torna-se necessaria uma extrapolacdo. A
metodologia desenvolvida por Lange e Focken (2005) consiste em aninhar varios
submodelos para transformar a previsdo do vento médio na grade de dezenas de

quildometros em uma previsdo de vento na escala de um quildbmetro, para posterior
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conversédo da velocidade na altura do rotor em previsdo da geracdo. Salienta-se que
0os modelos da Previsdo Numérica de Tempo preveem ventos com horizontes
variando entre 3 e 72 horas (BESSA, 2008).

Enfim, com o objetivo de corrigir os erros sistematicos e melhorar os
resultados de geracao eolica, incorpora-se o Model Output Statistics (MOS) na etapa
de pds-processamento. Este adapta as saidas dos modelos fisicos com as medi¢cbes

realizadas em tempo real no local de estudo.

2.5.3 Modelos hibridos

Trabalhos recentes em previsdo de geracao eodlica utilizam um método
combinado das abordagens matematicas e fisicas (COSTA et al., 2008). Obtém,
dessa forma, as vantagens de ambas: a elevada precisao das séries temporais nas
previsdes de curtissimos e curtos horizontes de tempo e a elevada precisdo dos
modelos fisicos para horizontes temporais que variam entre 6 e 72 horas. Nestes
casos, avalia-se individualmente aquele que melhor se adapta a cada periodo
estudado.

Vale destacar que qualquer modelo de previsdo edlica somente gerara
resultados satisfatérios caso os erros sejam inferiores aqueles obtidos por métodos
de referéncia, como Persisténcia. Quanto maior o horizonte do tempo, o0 erro que

relaciona os resultados previstos com a sua incerteza aumenta.

2.6 TECNICAS EM MINERACAO DE DADOS (DATA MINING)

Através do aprimoramento dos computadores e dos dispositivos digitais,
tornou-se possivel o armazenamento de uma grande quantidade de dados e o
estudo de fendmenos fisicos mais complexos. E importante, entretanto, utilizar um
conjunto de ferramentas e técnicas capazes de revelar padrdes consistentes e
assessorar na descoberta de conhecimento, devido a inviabilidade de andlise por

meétodos tradicionais, como as planilhas de calculo.
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A Mineracdo de Dados (Data Mining) é empregada neste sentido e envolve
atividades de diversas areas, por exemplo: aprendizado de maquina, técnicas de
visualizagdo de dados, matematica e estatistica.

A seguir, sdo apresentadas as técnicas estatisticas (Correlagdo Linear e
Andlise Fatorial) e de agrupamento de dados (Arvore de Agrupamento e Método k-
Means). Destaca-se a importancia de uma visdo integrada dos métodos para que se

resolva um determinado problema.

2.6.1 Correlagéo Linear

Os coeficientes de Correlacdo Linear, extraidos da matriz de correlagéo,
indicam a relacéo linear existente entre variaveis (analisadas sempre em pares),

sendo expressos pela seguinte equacédo para X e Y, por exemplo:

(12)

Os valores nao dependem das unidades de medida, sendo adimensionais e
estdo sempre contidos entre -1 e +1. Estes indicam uma associacao linear perfeita
negativa e positiva, respectivamente. Nao se pode afirmar, entretanto, que se estes
dados forem elevados, existe uma relagéo de causa-efeito. Como, caso o coeficiente
de correlacdo seja equivalente a zero, ndo implica, necessariamente, em auséncia
de relacdo entre as variaveis. Pode-se ter, por exemplo, dependéncia funcional ndo
linear (NAGHETTINI; PINTO, 2007).

2.6.2 Arvore de Agrupamento (Arvore Hierarquica)

Neste caso e no Método k-Means, as variaveis sdo organizadas em classes

para que as dispostas em um mesmo grupo (cluster) possuam maior similaridade
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em comparacdo as demais (HAN; KAMBER, 2001).
A Arvore de Agrupamento forma as classes com base no célculo das

distancias. Tendo-se, por exemplo, duas variaveis com seus respectivos valores
histéricos: X =(X,, X,,....X,) e Y =(Y,,Y,,...,Y,). A distancia Euclidiana é calculada,

por exemplo, através de:

d(X,Y) = (X, =Y ) (X, =Y, ) ot (X, =Y, ) (13)

Dentre trabalhos, Souza, Koerner e Chlad (2015) utilizaram técnicas em
Mineracdo de Dados para determinar quais variaveis sdo mais determinantes para
elucidar os padrbes de incéndios florestais no Parque Nacional Chapada das Mesas
(MA). Obtiveram o dendograma apresentado na Figura 11, baseado no calculo das
distancias Euclidianas, que destaca sua grande relacdo com as velocidades dos
ventos ocorridos no local (m/s), seguido por incidéncia solar (horas/dia) e chuva

(milimetros acumulados nas ultimas 72 horas).

Chuva

Vel do vento

Incéndios | i
florestais ‘
Luz solar

Temp maxima

Temp minima

Dias sem chuva

Umidade

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Distdncia

Figura 11 — Arvore de Agrupamento no estudo sobre incéndios florestais
Fonte: adaptado de Souza, Koerner e Chlad (2015)
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2.6.3 Método k-Means

k-Means é uma técnica iterativa de agrupamento de dados (clustering) em
gue as variaveis estudadas sao divididas em k conjuntos definidos pelo usuario,
contrario ao ocorrido na Arvore Hierarquica (HAN; KAMBER, 2001).

Os centros dessas classes sao escolhidos aleatoriamente, como em b da
Figura 12, e os objetos passam a integra-las de forma que sua distancia seja
minima. Posteriormente sdo rearranjados pela média dos objetos que o0s
constituiram na etapa anterior, sendo, em seguida, os dados reclassificados. Este
processo se estende até que ndo haja mais mudancas (momento h da ilustracao a

sequir).

Figura 12 — Etapas para classificacdo conforme o Método k-Means
Fonte: Konicek, Lefman e Szakai (2012)

2.6.4 Analise Fatorial (AF)

A Analise Fatorial possibilita resumir as informagdes contidas em um grande
numero de variaveis observadas em um valor reduzido de variaveis latentes ou
fatores, com perda minima de informacao.

Conforme Hair et al. (1998), os seguintes passos devem ser seguidos para a
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sua realizacéo: concepcéao do problema, obtencéo da matriz de correlacdo, definicdo
do método de Analise Fatorial, indicacdo do numero de fatores, rotacdo e
interpretagcdo dos fatores e calculo das cargas fatoriais.

Tendo-se a matriz de correlacdo das variaveis originais (deve possuir um
numero consideravel de valores superiores a 0,30, em modulo), algumas técnicas
sdo sugeridas para a obtencao dos fatores. O Método dos Componentes Principais é
um dos mais recomendados e considerado apropriado quando o foco € a previséo.
Neste caso, os autovalores da matriz de correlagdo séo considerados na criacao das
variaveis latentes.

Dentre os critérios para determinar o numero de fatores considerados,

podem-se citar:

e Critério da raiz latente: somente os fatores com autovalores superiores a
1 s&o significativos, sendo os demais descartados;

e Critério a priori: sabem-se antes da realizacdo da analise, quantos fatores
devem ser extraidos;

e Critério de porcentagem da varidncia: mantém os fatores que

representem uma porcentagem da variancia total ja predeterminado.

A capacidade de rotacdo € uma grande vantagem da Analise Fatorial em
relacdo a demais técnicas e nesse caso, cada um dos novos fatores passa a
apresentar uma correlacdo mais forte com uma ou mais variaveis e mais fraca com
as demais. Faz, portanto, os coeficientes aproximarem-se, na medida do possivel,
de 0 ou 1. Isto possibilita a obtencdo de solucbes mais simples e significativas e

facilita a interpretacdo. As técnicas existentes, para tanto, sdo:

e Quartimax: realiza a rotagdo para que uma Vvaridvel possua carga
elevada com um fator e baixa com as demais;

e Varimax: minimiza o numero de variaveis com alta carga sobre o fator,
reforcando sua interpretacdo. E o mais utilizado;

e Equamax: considerada uma combinacdo de Quartimax e Varimax.

Como resultados, as cargas fatoriais equivalem a correlacdo de cada
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variavel com o fator, sendo significativas quando seus valores sdo maiores que 0,60
(HAIR et al.,, 1998). Desta forma, cargas numericamente superiores tornam as
variaveis representativas e responsaveis pela nomeacao do fator em questéo.
Complementarmente a Arvore Hierarquica, Souza, Koerner e Chlad (2015)
utilizaram a Andlise Fatorial em seus estudos. A Figura 13 apresenta o resultado
obtido por esta técnica e, conforme os autores, reitera a variavel de velocidade do
vento como importante ao acontecimento de incéndios florestais. A AF destaca
adicionalmente a relevancia da temperatura maxima (°C) e da quantidade de dias

sem chuva.
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- -3 i
02 ............... e T
; i Dias sem chuva
i { | -4
Incéndios florestais '
00 : - i Q,..,o
Temperatura maxima
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=
2
m
(I
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06 .
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i i ° | s
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Figura 13 — Andlise Fatorial no estudo sobre incéndios florestais
Fonte: adaptado de Souza, Koerner e Chlad (2015)

2.7 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E APLICACOES

As Redes Neurais Artificiais (RNA) simulam por técnicas de computacao
inteligente o funcionamento do cérebro humano, 6rgdo que soluciona problemas em
gue nado existam regras e que aprende através de exemplos. Tais redes sdo, dessa
forma, capazes de manusear dados com ruidos e incompletos e proceder com
problemas nao lineares e complexos da vida real (MENDES; MARENGO, 2009).
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Os sinais de entrada séo captados e cada um encontra-se associado a seu
respectivo peso. O neurbnio € responsavel por combina-los e produzir uma saida
linear, soma ponderada das entradas pelos respectivos pesos. Uma funcédo de
ativacdo € aplicada sobre esta saida, geralmente envolvendo comparacdes e
transformacdes matematicas, originando o valor de saida do neur6nio.

Na pratica, a rede aprende ajustando os pesos das conexdes entre
neurénios. Este peso é um fator que pondera o valor da entrada, em outras palavras,
indica o grau de influéncia do valor de entrada para a obtencdo da saida desejada.
As regras de aprendizado podem ser classificadas em supervisionada, quando é
fornecida uma referéncia do objetivo a ser alcancado, ou seja, sdo apresentados a
rede pares entrada-saida, e ndo supervisionada, quando ndo é fornecida referéncia
externa (CAM et al., 2005).

O método para que a rede possa aprender através de exemplos é
denominado algoritmo de aprendizado e envolve, basicamente, trés fases: aquisicédo
e processamento dos sinais de entrada para a determinacdo do sinal de saida,
comparacao da saida da rede com a resposta desejada através de uma funcéo de
desempenho e ajuste dos pesos das conexdes (MOHANDES et al.,, 2004). Este
processo se repete até que algum critério de parada seja atingido.

Existem diversos algoritmos de treinamento para diferentes tipos de Redes
Neurais Atrtificiais. O que os diferencia é o método para a minimizacao do erro e a
forma como os pesos sdo ajustados.

Para a correta estruturacdo da RNA a ser utilizada em um determinado
trabalho, torna-se necesséario selecionar. o tipo de neurbnio, o numero de
parametros de entrada, o numero de camadas ocultas (intermediarias) e o tipo de
treinamento. Um conjunto de parametros de entrada e de saida é necessario, sendo
dividido para uso em etapas distintas, porém igualmente importantes: treinamento
(atualizacédo dos pesos sinapticos), teste (verificacdo da resposta da rede a dados
nao usados no treino) e validacdo das estimativas produzidas. A correta selecédo dos
dados de entrada é essencial para uma boa performance do modelo desenvolvido
(MORI; UMEZAWA, 2009).

Um dos primeiros modelos propostos envolvendo RNA foi a Perceptron,
formada por varios neurénios de entrada conectados através de pesos sinapticos a

um neurbnio de saida. O treinamento é realizado por conjuntos de exemplos com
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entradas e saidas, desta forma diz-se que o aprendizado é supervisionado. Esta
rede possui a habilidade de reconhecer padrdes linearmente separaveis, porém
destaca-se que muitos dos problemas praticos ndo séo lineares. Posteriormente, foi
desenvolvida a RNA Adaline, que possui a mesma estrutura da Rede Perceptron,
porém com a possibilidade de utilizar uma funcao continua para representar a saida
do neurdnio (WIDROW; LEHR, 1990).

Pode-se citar, também, Self-Organising Map proposto por Kohonen em
1982, Rede de Hopfield proposto por Hopfield em 1982 e Counterpropagation
proposto por Hecht-Nielsen em 1986.

Entre trabalhos de previsdo de geracdo edlica realizados por meio de RNA,
Lobo (2010) utilizou Redes Neurais Artificiais recorrentes com mdltiplas camadas
dedicadas a horizontes diferentes de até 24 horas e Gama et al. (2012) utilizaram
RNA de multicamadas para a previsao de até uma hora, para utilizacdo no controle
de uma usina edlica.

A precisdo para curtissimo horizonte de tempo (até nove horas a frente), o
pouco conhecimento requerido da dindmica das variaveis de tempo, a capacidade
de aprendizado por meio de exemplos e a possibilidade de generalizar a resposta
adquirida durante o treinamento da rede sdo as principais vantagens inerentes ao
uso desta técnica. Em contrapartida, € imprescindivel a existéncia de um banco de
dados observados suficientemente grande e apresenta uma maior imprecisdo para

horizontes de tempo mais longos, se comparada aos modelos fisicos.

2.8 AVALIACAO DO DESEMPENHO DE PREVISAO DA GERACAO EOLICA

Os resultados obtidos da previsdo de geracao edlica ndo sdo exatos e séo
caracterizados por uma incerteza associada. Torna-se imprescindivel avalia-los para
determinar o desempenho do método utilizado e descobrir, com maior profundidade,
os fatores que causam sua imprecisdo. Como exemplos, podem-se citar a
complexidade do terreno, a resolucdo espacial da NWP e a qualidade dos dados
utilizados. Porém, mesmo que muitos parques eolicos atuais estejam equipados com
um sistema capaz de operar e monitorar remotamente e em tempo real os

equipamentos utilizados no empreendimento, Supervisory Control and Data
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Acquisition (SCADA), pode haver periodos com valores indisponiveis ou com baixa
qualidade (MONTEIRO et al., 2009). O analista deve, portanto, possuir experiéncia
suficiente para decidir como lidar com os dados dispostos, fazendo as devidas

conclusoes.

2.8.1 Nash-Sutcliffe (NS)

O coeficiente de Nash-Sutcliffe NS (NASH; SUTCLIFFE, 1970) € um teste
gue avalia o poder preditivo do modelo utilizado, neste caso as Redes Neurais
Artificiais. Os resultados variam de - a 1. Um coeficiente de 1 representa uma
combinacao perfeita das previsdes aos valores observados. Se NS for equivalente a
0, os resultados obtidos com as RNA séo tao precisos quanto utilizar a média dos
dados observados, e se o coeficiente for inferior a 0, esta média é considerada um
melhor previsor que o modelo estudado.

i( pred (t)- meas(t))2
NS =1— = , (14)
(meas (t)—meas)

M=

N

t="

onde: N - tamanho da série de dados; pred (t) - valor previsto no instante t;

meas (t) - valor medido no instante t; meas - média dos valores medidos.

2.8.2 Coeficiente de determinacéo (R?)

O coeficiente de determinacao (Os Rzgl) € uma medida descritiva da

proporgdo da variabilidade de velocidade do vento ou de poténcia que é explicada
pelo modelo de regressao (NAGHETTINI; PINTO, 2007). Calcula-se por:
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N

o tZzl:(meas(t)—meas)( pred (t)— pred)

\/ZN:(meas(t)— meas)2 ZN:( pred (t)— pred )2

t=1 t=1

(15)

onde: N -tamanho da série de dados; meas (t) - valor medido no instante t; meas -

média dos valores medidos; pred(t) - valor previsto no instante t; pred - média dos

valores previstos.

2.8.3 Indicadores de erro

Determina-se o erro de previsdo no instante i, e, como a diferenga entre a

em m/s, e a velocidade medida do vento v! __, em

velocidade prevista do vento v,

m/s:

V! (16)

€=V meas

i
i pred

Enquanto a raiz do erro médio quadratico, RMSE, € expressa por:

(17)

Para a determinacao do erro de previsao realizada em um instante t para o

momento t+Kk , utilizando os dados de poténcia, tem-se:

€. =P.—P

t+kit t+k t+kft

(18)

onde: e . - erro equivalente ao tempo t+k, para a previséo realizada no instante t,

t+klt
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em kW; P, - poténcia medida no instante t+k, em kW; P_,. - poténcia prevista

+kl
para 0 momento t+k no instante t, em kW.

E possivel dividi-lo pela poténcia instalada da usina edélica em questdo para
compara-lo com qualquer empreendimento, independentemente de seu porte,
portanto:

I:L—k_l:)

et+k\t = P s (29)

inst

onde: e,,, - €rro equivalente ao tempo t+k, para a previsao realizada no instante t;

P.. - poténcia instalada da usina eolica, em kW; P, - poténcia medida no instante

t+k,emkwW; F . - poténcia prevista para o momento t+k no instante t, em kW.

O erro de previsao pode ser decomposto em erro sistematico e aleatorio. Em
um modelo perfeito, o primeiro erro deveria ser equivalente a zero, enquanto que o
segundo deveria ser uma sequéncia de erros aleatdrios independentes que
poderiam ser modelados por uma distribuicdo gaussiana de média zero. Porém, na
prética, os erros de previsdo sdo comumente correlacionados (MONTEIRO et al.,
2009).

Utilizando medidores especificos de erro, pode-se determinar a qualidade

dos modelos de previsdo. Dois destes medidores sdo erro médio absoluto ( MAE):

et+k\t

N
MAE, = %Z (20)

t=1

onde: N - tamanho da série de dados; e

L« - EITo correspondente ao tempo t+k,

para a previsdo realizada no instante t, em kW.

E raiz do erro médio quadratico (RMSE):

(21)
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onde: e

..~ €rro equivalente ao tempo t+k, para a previséo realizada no instante t,

em kW; N - tamanho da série de dados.

Pode-se dividir ambos pela capacidade instalada da usina edlica, resultando
no erro médio absoluto normalizado (NMAE) e na raiz do erro médio quadratico
normalizado (NRMSE ).

Conforme Pinson (2006) e Siebert (2008), resultados caracteristicos dos
modelos validos para dados até aquela data de previsdo sdo: NMAE entre 6% e 9%
e NRMSE entre 10% e 13% da capacidade instalada da usina eolica para um
horizonte de até seis horas a frente, passando para 13% e 16% e 18% e 22%,
respectivamente, para até 48 horas a frente.

Por fim, define-se o erro percentual absoluto médio (MAPE ), expresso pelo

guociente entre o erro absoluto e o valor observado de poténcia:

R

NP —
MAPEk _ 1|(\)IO Z t+kP
t=1

t+k

+kt % (22)

onde: N - tamanho da série de dados; P

.« - poténcia medida no instante t+k, em

KW; B,y - poténcia prevista para 0 momento t+k no instante t, em kW.

2.8.4 Analise de desempenho dos métodos de previsdo

Soares (2015) realizou previsdes para a Usina Edlio-Elétrica de Palmas (PR)
através do método Box & Jenkins. Desenvolveu, no estudo, trés modelos preditivos
baseados nas séries temporais fornecidas pela COPEL: de velocidade do vento e de
poténcia, sendo este fundamentado, primeiramente, em seus valores passados e,
posteriormente, nos dados previstos de vento, convertidos em poténcia com o
auxilio da curva de poténcia dos aerogeradores instalados no empreendimento.

Foram utilizados neste trabalho, a linguagem Python e o software estatistico
R, para a elaboracéo dos Modelos ARIMA
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Entre as resolucdes temporais estudadas, estdo: 10 minutos, 1 hora e 3
horas.

A Tabela 2 e a Tabela 3 indicam os desempenhos dos modelos previsores
de velocidade do vento para a resolucdo de 3 horas para os periodos quente
(02/02/2011) e frio (12/07/2011).

Tabela 2 — Resultados das previsdes de velocidade do vento para resolucédo de 3 horas (periodo
guente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas
Nash-Sutcliffe 0,55 0,34 0,26
Raiz do erro médio quadréatico (m/s) 1,32 1,61 1,71
Erro médio absoluto (m/s) 1,02 1,30 1,37

Fonte: adaptado de Soares (2015)

Tabela 3 — Resultados das previsdes de velocidade do vento para resolucdo de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas
Nash-Sutcliffe 0,54 0,34 0,25
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,67 2,00 2,15
Erro médio absoluto (m/s) 1,28 1,60 1,68

Fonte: adaptado de Soares (2015)

E a Tabela 4 e a Tabela 5 indicam as performances dos modelos de

previsao de poténcia baseados simplesmente em suas seéries historicas.

Tabela 4 — Resultados das previs6es de poténcia para resolucdo de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3 horas ‘ 6 horas ‘ 9 horas
Nash-Sutcliffe 0,60 0,38 0,30

Raiz do erro médio quadratico (kW) 242,14 301,69 322,81

Erro médio absoluto (kW) 180,28 224,29 245,07

Fonte: adaptado de Soares (2015)

Tabela 5 — Resultados das previsdes de poténcia para resolucédo de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas 3 horas | 6 horas | 9 horas
Nash-Sutcliffe 0,55 0,33 0,29

Raiz do erro médio quadrético (kW) 385,56 473,23 492,41

Erro médio absoluto (kW) 289,11 366,35 371,26

Fonte: adaptado de Soares (2015)

Os resultados do trabalho indicaram uma piora de desempenho dos modelos
a medida que se estende o horizonte de tempo e a resolucédo temporal das séries.

Como excec¢do, tem-se a previsdo de poténcia baseada nos dados historicos de
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vento. Neste caso, houve melhores performances dos modelos de resolucdo de 1
hora e de 3 horas, se comparadas aos de 10 minutos. O autor, enfim, destaca que
esta metodologia é adequada para previsdes de até 6 horas a frente.

Em outro estudo, Stathopoulos et al. (2013) empregaram para trés usinas
ellicas localizadas nas ilhas de Creta e Kefalonia (Grécia), dois sistemas
atmosféricos de alta resolucdo de previsdo de vento: Skiron e Regional Atmospheric
Modeling System (RAMS). Utilizaram Filtro de Kalman para estudar seus efeitos
sobre os resultados finais. A Tabela 6 ilustra os indices estatisticos para as

previsdes de velocidade do vento obtidos no trabalho.

Tabela 6 —- RMSE, R?, excesso de curtose e assimetria para os modelos NWP e os resultados do
Filtro de Kalman

Velocidade do vento ("Tatrapolis”, Kefalonia)

| Skiron (116 m) ‘ Kalman (12 ordem)

‘ Kalman (22 ordem) ‘ Observacfes

RMSE (m/s) 3,87 3,89 4,29 -
R? 0,55 0,43 0,35 -
Excesso de 012 0,21 0,21 1,29
curtose
Assimetria 0,71 0,65 0,65 1,08

Velocidade do vento ("Xirolimni", E. Creta)

‘ RAMS (47 m) ‘ Kalman (12 ordem) ‘ RAMS (154 m) ‘ Kalman (22 ordem) ‘ Observacdes

RMSE (m/s) 4,20 3,87 3,89 3,63 -
R? 0,28 0,19 0,52 0,48 -
Excesso de 0,86 0,74 0,80 0,58 0,36
curtose
Assimetria 0,09 0,12 0,07 -0,08 0,61
Velocidade do vento ("Vardia", W. Creta)
‘ RAMS (47 m) ‘ Kalman (12 ordem) ‘ RAMS (154 m) ‘ Kalman (22 ordem) ‘ Observacgbes
RMSE (m/s) 5,67 4,00 3,53 3,85 -
R? 0,29 0,49 0,61 0,56 -
Excesso de 0,67 0,12 0,78 0,66 0,28
curtose
Assimetria 0,62 0,74 0,79 0,90 0,98

Fonte: adaptado de Stathopoulos et al. (2013)

Stathopoulos et al. (2013) concluiram que ambos os modelos envolvendo
NWP subestimaram a velocidade do vento e a aplicagdo do Filtro de Kalman
aumentou significativamente o desempenho do modelo por meio da reducédo do
ruido a aproximadamente zero. Em relacdo a curtose e a assimetria, a distribuicao
dos dados apoés a utilizacdo do filtro se ajustou melhor aos dados de velocidade do

vento observados. Por outro lado, ndo se verificou mudancga significativa em relagéo
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hY

a RMSE. Os valores de R’ indicaram que as previsdes de velocidade do vento,
antes e depois da aplicacdo de Kalman n&o apresentaram relagéo linear com os
dados observados.

A Figura 14 apresenta um exemplo da aplicacdo do Filtro de Kalman para a
usina de Tetrapolis, localizada a sudoeste da Grécia. Em a, a curva em azul
representa a funcédo densidade da distribuicdo de Weibull oriunda do sistema Skiron
e em b, a curva em verde representa o resultado derivado da aplicacéo do filtro. Em
ambos 0s casos, a representacdo em vermelho indica as observacdes. Percebe-se

neste caso, a melhor correspondéncia das curvas em b.

a T T T T T : T b o9 7 r T T T 5

= Observado k=1,78 A=9,58
s Observado k=178 A=0,58 = Kalman k=1,75 A=9,21
Modelo k=1,75 A=7,27

o1 008 +

007
008 |
006
005 |
006

004 L

Densidade
Densidade

0,04

0,02

L L L L 1 1
0 5 0 15 N0 ] 0 0 5 10 15 n » 30

Velocidade do vento (m/s) Velocidade do vento {m/s)

Figura 14 — Curvas da distribuicdo de Weibull
Fonte: adaptado de Stathopoulos et al. (2013)

Sfetsos (2000) comparou diversos métodos para a previsdo da velocidade
horaria do vento. Utilizou os dados obtidos para a ilha grega de Creta e referentes
ao més de marco de 1996, totalizando 744 horas. Além dos modelos lineares
tradicionais e das Redes Neurais Recorrentes, foram examinadas: Artificial Neuro-
Fuzzy Inference System (ANFIS) e Redes Neurais Logicas. No estudo, foram
avaliadas as suas capacidades de produzir previsdes precisas e rapidas.

O trabalho concluiu que os modelos baseados em inteligéncia artificial
superaram os lineares, enquanto que os modelos ndo lineares apresentaram um
RMSE considerado semelhante. Destaca a Rede Neural Logica incorporada das
Regras Logicas como o melhor método, com um RMSE 4,89% inferior ao método da
Persisténcia e tempo de convergéncia de 141 segundos. A Tabela 7 resume 0s

resultados dos modelos de previsédo utilizados no estudo.
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Tabela 7 — Resultados da previséo
Modelo ‘ RMSE (m/s) ‘ % melhora | Tempo de convergéncia (s)

Persisténcia 1,2587 - -

AR(2) 1,2383 1,62 -
ARIMA 1 1,2303 2,25 -
ARIMA 2 1,2607 -0,15 -
linear NN 1,2162 3,37 79

BP NN 1,2111 3,78 532

LM NN 1,1999 4,67 5

RBF 1,2121 3,70 39
ELM 1,2250 2,67 331
ANFIS 1,2062 4,17 7
NLN 1,2048 4,28 22
NLN + LR 1,1971 4,89 141

Fonte: adaptado de Sfetsos (2000)

Em outro trabalho, Zhu et al. (2012) empregaram Logica Fuzzy (Difusa) para
a previsao de curto prazo de energia eodlica. Dados de velocidade de vento, oriundos
de uma usina edlica localizada na Mongdlia, foram utilizados como entrada.

Primeiramente, um algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means (FCM) foi
empregado para determinar o numero ideal de regras Fuzzy. Em seguida, os
parametros das funcdes de entrada e de saida foram automaticamente ajustados
por um algoritmo backpropagation. A Tabela 8 ilustra os erros de previsdo para 0s

modelos de Légica Fuzzy, de maior precisdo, e Redes Neurais Artificiais.

Tabela 8 — Comparacéo dos erros de previsdo

i L Modelo Fuzzy Modelo com RNA
Periodo de previséo - -
RMSE (treinamento) ‘ RMSE (teste) | RMSE (treinamento) ‘ RMSE (teste)
0,5 hora 55,2834 78,2315 93,6025 99,4276
1 hora 55,7073 118,6786 135,0132 193,4415
2 horas 64,8351 136,9822 182,6726 234,4822

Fonte: adaptado de Zhu et al. (2012)

O modelo apresentou uma boa concordéancia com os dados reais e Zhu et al.
(2012) concluiram que a Logica Fuzzy pode ser utilizada para a previsdo de energia
ellica. Esta metodologia apresenta uma estrutura capaz de revelar uma descri¢cao
gualitativa atil do sistema de previsdo. Ressalta-se que quanto mais parametros
forem considerados, melhor sera a previsao.

Por fim, no trabalho desenvolvido por Giorgi, Ficarella e Tarantino (2011),

varios sistemas de previsdo baseados em RNA foram desenvolvidos para prever a
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energia gerada por um parque eolico localizado ao sul da Italia para diferentes
horizontes de tempo: 1, 3, 6, 12 e 24 horas a frente.

No sistema I, uma rede de Elman foi utilizada apenas como um modelo
estatistico baseado em séries temporais on-line de energia edlica medida para cada
instante t. O valor de entrada é determinado pelo somatério das poténcias médias
horéarias ao longo do horizonte de previséao h.

Para avaliar a melhora de desempenho devido & NWP e indicar os
parametros meteorolégicos mais significativos, o segundo conjunto de previsao (Il a
VI) foi realizado. Revelou que além da importancia da velocidade do vento, a
pressao e a temperatura também influenciam na performance do modelo.

Os dois melhores sistemas (Il e V) sdo baseados nos dados de poténcia e
de velocidade do vento prevista (ll) e nos dados de poténcia, velocidade do vento
prevista, pressao e temperatura (V).

Na tentativa de obter um melhor desempenho, tais modelos, Il e V, tém sido
utilizados para desenvolver um modelo hibrido mais complexo, Multi-Layer
Perceptron (MLP). As novas técnicas desenvolvidas correspondem a VIl e VI,
alcancando melhores resultados principalmente em horizontes de tempo mais
longos.

A perfomance do modelo foi medida através do erro percentual absoluto
meédio normalizado (NMAPE) e o sistema VIIl (combinacdo de | e VI) obteve o
melhor resultado.

Esse modelo foi comparado com quatro métodos utilizados na literatura com
base na implantacdo de uma Unica técnica de previsao treinada de acordo com as
séries temporais de poténcia e/ou NWP. Para horizontes de tempo de 24 horas, a
melhoria em relacdo & NMAE é notdria.

Conclui o trabalho que a melhor técnica de previsdo € o modelo hibrido
baseado em trés RNA, obtendo resultados superiores ao método de uma Unica rede
em todos os horizontes de tempo.

A Tabela 9 ilustra o desempenho do sistema VIII em comparacao aos quatro
meétodos utilizados na literatura. A: Rede Neural multi-layer feedforward; B: Rede de
Elman; C: Rede multi-layer feedforward; D: Rede de Elman, incluidas as direcdes

horarias de vento oriundas da NWP.
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Tabela 9 — NMAPE para diferentes métodos de previsdo para horizonte de 24 horas
Método de previsao | NMAPE

VIII 10,98%
A 15,93%
B 18,80%
C 18,88%
D 14,04%

Fonte: Giorgi, Ficarella e Tarantino (2011)

2.9 AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS CLASSIFICADORES

Para estudar o desempenho dos modelos classificadores em reconhecer as
classes GERA (descritas como amostras positivas e que representam situacdes de
velocidades do vento superiores ou equivalentes a 2,5 m/s, suficiente para acionar o
funcionamento do aerogerador) e NAO GERA (descritas como amostras negativas e
gue representam situagcdes de velocidades do vento inferiores a 2,5 m/s), utilizam-se

as medidas de sensibilidade e singularidade.

sensibilidade = 1=P% 23)
pos

singularidade = t_neg (24)
neg

onde: t_ pos - quantidade de amostras GERA que foram corretamente classificadas
como tais; pos - quantidade de amostras positivas; t _neg - quantidade de amostras
NAO GERA que foram corretamente classificadas como tais; neg - quantidade de

amostras negativas.
Pode-se utilizar a precisdo para calcular a porcentagem de amostras

classificadas como GERA e que séo realmente desta classe.

t_ pos
(t_pos+ f _ pos)

precisio = (25)
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onde: t _ pos - quantidade de amostras GERA que foram corretamente classificadas
como tais; f _pos - quantidade de amostras NAO GERA que foram incorretamente
classificadas como GERA.

Ou mesmo para calcular a porcentagem das amostras classificadas

corretamente como NAO GERA.

t_neg

precisso = (t_neg+f _neg)

(26)

onde: t_neg - quantidade de amostras NAO GERA que foram corretamente
classificadas como tais; f _neg - quantidade de amostras GERA que foram

incorretamente classificadas como NAO GERA.
A acuracia do modelo pode, por fim, ser expressa por:

N

onde: t _ pos - quantidade de amostras GERA que foram corretamente classificadas

como tais; pos - quantidade de amostras positivas; t_neg - quantidade de amostras
NAO GERA que foram corretamente classificadas como tais; neg - quantidade de

amostras negativas.
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3 AREA DE ESTUDO E DADOS

3.1 O PARQUE EOLICO DE PALMAS - PR

O local de estudo corresponde a Usina Edlio-Elétrica de Palmas (Figura 15),
localizada na regido de Horizonte, municipio de Palmas (sul do estado do Parana e
a cerca de 320 quildmetros de Curitiba). Entrou em operagéo em fevereiro de 1999 e
conta com cinco aerogeradores ENERCON modelo E-40 de 500 kW cada, conforme

a Figura 16.

Figura 15 — Usina Eolio-Elétrica de Palmas — PR
Fonte: COPEL (2012)

A UEE de Palmas foi a primeira usina edlica construida na regido sul do
Brasil, implantada pelas Centrais Eolicas do Parana a um custo total de US$
3.000.000,00. A identificacdo do potencial edlico do local ocorreu através de
medicdes de vento realizadas a partir de 1995 com o Projeto Ventar (COPEL, 2013).

A implementacdo do empreendimento teve efeito praticamente desprezivel, uma vez
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gue a utilizacdo dos campos é para a pastagem (CAMARGO, 2005).

Figura 16 — Vista aérea da UEE de Palmas
Fonte: Google Maps (2015)

A Tabela 10 resume as informacdes de localizacdo da usina e a Tabela 11

apresenta as informacgdes técnicas do empreendimento.

Tabela 10 — Localizacéo da UEE de Palmas

Localizacéo
Municipio Palmas — PR
Latitude/longitude  26° 34' S/51° 41' O
Altitude média 1314 m

Fonte: COPEL (2005)

Tabela 11 — Caracteristicas técnicas da UEE de Palmas
Poténcia elétrica nominal 2,5 MW - 5 aerogeradores de 500 kW

Producé@o média de energia 4.200.000 a 5.800.000 kWh/ano (estimado)
Modelo ENERCON-40
Aerogeradores Fabricante: WOBBEN
Poténcia nominal: 500 kW
Eixo horizontal com 3 pas
Area varrida pelas pas: 1257 m?
Diametro do rotor: 40,3 m
Altura do cubo: 44 m
Rotacdo: 18 a 38 rpm
Regulacdo: tipo pitch
Para partida (cut-in): 2,5 m/s
Para parada de emergéncia: 25 m/s
Coeficiente de poténcia maxima 0,42
5 transformadores de 400 V p/ 34,5 kV
Conexdo a LT 34,5 kV (37 km)

Rotor

Velocidade do vento

Conexéo ao Sistema Elétrico

Fonte: COPEL (2005)
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3.2 DADOS DA UEE DE PALMAS

3.2.1 Curvas de poténcia e de coeficiente de poténcia

A Figura 17 ilustra as curvas de poténcia e de coeficiente de poténcia C,

certificadas pela empresa alema Windtest Grevenbroich GmbH em WINDTEST WT

890/98, para os aerogeradores modelo E-40 utilizados na Usina Eolio-Elétrica de

Palmas.
600 0.48
M _ S

500 /, \3( . — ity 0.40

=400 0.32
S / / \ &
- 1]
Z 300 / 0.24 ©
g / / \ 5
| i

& 200 / / N 0.16

100 / / \ 0.08

0 ol ] 0.00

0 5 10 15 20 25

Velocidade do vento a 44 metros (m/s)
—==Curva de poténcia -=-Curvade Cp

Figura 17 — Curvas de poténcia e de coeficiente de poténcia do aerogerador E-40

3.2.2 Massa especifica do ar

Segundo Soares, Hiruma e Guetter (2014), a massa especifica média do ar
em Palmas foi de 1,07 kg/m? no ano de 2008. O estudo destaca que esta variavel foi
2,3% inferior nos meses quentes (Outubro a Marc¢o), comparada a dos meses frios
(Abril a Setembro). Cita também o ciclo diario existente, tendo-se valores menores
no periodo da tarde/noite, conforme a Figura 18.
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Figura 18 — Ciclo diario da massa especifica do ar em Palmas (PR)
Fonte: Soares, Hiruma e Guetter (2014)

3.2.3 Dados

Os dados de energia gerada pela Usina Eolio-Elétrica de Palmas,
compreendendo o periodo de 01/01/2008 a 19/04/2012, foram disponibilizados pela
COPEL. A empresa estatal forneceu conjuntamente, as séries histéricas de direcao
e velocidade dos ventos incidentes no local do empreendimento (de 01/01/2008 a
31/12/2011) para as alturas de 46, 75 e 100 metros. Estas informacbes sé&o
registradas a cada dez minutos e utilizadas como dados de entrada aos modelos
previsores de suas respectivas variaveis.

Ressalta-se que os dados de vento foram obtidos através de torre
anemométrica instalada proxima aos aerogeradores do parque, cujas coordenadas
sdo 26°34'46,8"S/51°41'51,0"0O.



4 METODOS

A seguir sdo apresentadas as ferramentas computacionais e matematicas

utilizadas no desenvolvimento dessa dissertacao.

41 FERRAMENTA STATISTICA

O programa Statistica, desenvolvido pela StatSoft e exemplificado pela
Figura 19, foi utilizado para pré-selecionar as variaveis de entrada mais importantes
as RNA desenvolvidas neste trabalho, através de técnicas em Mineracdo de Dados.

Dentre os diversos recursos existentes no programa, estao:

e Andlise de Agrupamentos;
e Andlise Fatorial;
e Arvore de Regressdo e Classificacéo;

e Analise Discriminante.
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Figura 19 — Tela representando o uso do programa Statistica
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Statistica Neural Networks (SNN) é um programa capaz de desenvolver
modelos com Redes Neurais Artificiais para a previsdo de dados numéricos e de
classificacdo, com base em suas séries histéricas. Dentre as vantagens, destacam-
se: facilidade de uso, elevado poder analitico e capacidade de desenvolver grandes
modelos, tanto em numero de camadas, como de neurdnios associados.

O programa, para tanto, suporta diversas classes de RNA, como:

e Multi-Layer Perceptron (MLP), com 3 ou 4 camadas;
e Radial Basis Function (RBF);
e Probabilistic Neural Network (PNN).

Bem como diferentes funcdes de ativagédo, associadas a cada neuronio das

camadas escondida(s) e de saida:

e Linear;

e Exponencial,

e Tangente hiperbdlica;
e Logistica,

e Seno.

O programa é recomendado tanto para novos Usuarios, como para 0s que ja
possuem conhecimento na &rea. Estes podem decidir, com base em suas
experiéncias e da maneira que desejarem, diferentes parametros, como: funcdo de
ativacado de cada neurdnio, tamanho e tipo da rede e algoritmo de treinamento.

Os iniciantes, por outro lado, podem utilizar o recurso “Intelligent Problem
Solver”, que 0s guia nos processos para a criagao de redes e auxilia na escolha
daquelas que produzam os melhores resultados em termos estatisticos.

Realizada a etapa de treinamento, como apresentada na Figura 20, o SNN
retém estes modelos e possibilita que sejam analisados e avaliados separadamente,
conforme as trés amostras do dado histérico, selecionadas manualmente pelo
préprio usuario do programa: treinamento, teste e validacao.

As RNA podem ser aplicadas para a realizacdo de novas previsdes, de duas

formas distintas:
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e Os modelos sao salvos no préprio programa e aplicados, posteriormente,
para um novo banco de dados;
e O SNN disponibiliza o codigo fonte da rede desenvolvida em C ou Java,

podendo ser integrado e compilado por outros programas.

O usuario, portanto, possui flexibilidade na utilizacdo dos resultados obtidos

com o programa.
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Figura 20 — Tela representando o uso do programa Statistica Neural Networks

4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo modelos simplificados dos neurénios
e do cérebro humano, capazes de ser implementadas em software e hardware. Vém
sendo utilizadas em diversas tarefas e areas, como na medicina, no reconhecimento

de padrdes e nas previsdes de séries temporais.
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4.2.1 Neur6nio bioldgico

O cérebro humano é o 6rgao responsavel por fungdes como consciéncia,
pensamento, imaginacdo, memoria e emocdo, sendo composto por diversas células
especializadas. Dentre elas, os neurdnios sdo interconectados e trabalham em uni&o
para a solucdo de problemas, seguindo a Lei do Tudo ou Nada, em que o estimulo
nervoso é transmitido quando o limiar excitatorio € ultrapassado. Caso contrario, o
impulso nervoso ndo ocorre e a informacdo ndo € passada adiante (LEVINE;
SHEFNER, 1991).

A Figura 21 mostra a estrutura de um neurénio, destacando suas principais
partes: nucleo, dendritos e axdnio, com seus terminais.

Os dendritos recebem os estimulos transmitidos através de
neurotransmissores, que provocam oscilagbes nas concentracées dos ions sédio
(Na*), potassio (K*) e cloro (CI) e, portanto, na diferenca de potencial elétrico. O
nacleo celular coleta, combina e processa internamente as informacgdes recebidas e
0 axbnio transmite os estimulos para outras células nervosas. Do 6érgdo e de todos
0s seus processos envolvidos, destaca-se a capacidade de resolver problemas
complexos e de aprender através de exemplos, generalizacdo de casos.

Recepgao do
impulso

Sentido de
propagacao
do impulso

Dendritos

Figura 21 — Neurdnio biol6gico
Fonte: Lopes e Rosso (2010)
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4.2.2 Neurdnio artificial

Utilizando como referéncia a célula biolégica, o neurbnio artificial, ilustrado

na Figura 22, é composto por entradas (dendritos), unidade de processamento
(corpo celular) e saida (terminais do axénio).

AJ|
Y2
Saida
P () |y Vj
Entradas
v 0;
op
Polarizador

Pesos

Figura 22 — Neurdnio artificial
Fonte: adaptado de Haykin (1994)

O neurbnio j, apresentado na Figura 22, pode ser descrito

matematicamente, para a iteracédo n, por:
p
u;(n)=2_w; (n)y;(n) (28)
i=1

yj(n)=go(uj(n)—t9j(n)) (29)

Neste caso, o neurbnio recebe um conjunto de sinais yi(n) associados a

seus pesos W, (n). Calcula-se a média ponderada u;(n) usando uma funcéo
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somatoria e, em seguida, é passado o polarizador 6, (n) Finalmente, é utilizada a
funcéo de ativacéo ¢(.) para a producéo da saida y;(n), que pode ser processada
por outro neurdnio. Destaca-se que 6,(n) tem o efeito de transladar ¢(.) em torno
da origem (transformagao afim), fazendo que o potencial de ativagao v, (n) nao seja
nulo quando as entradas {y,, y,,... y,} forem.

Entre as funcdes de ativacao existentes, destacam-se:

e Linear (y; =v;(n));

1
1+exp[ -v; (n) ]

e Logistica |y, =

e Tangente hiperbdlica (yj =tanh| v, (n)])

onde: v, (n) - potencial de ativacdo do neurbnio j na iteracdo n (soma ponderada

de todas as entradas sinapticas mais o polarizador).

A capacidade das RNA de resolver problemas complexos e nao lineares é
originada do aprendizado através de exemplos e da capacidade de generalizacao,
adquirida durante o treinamento do modelo.

Este processo é responsavel por ajustar os pesos das conexdes entre 0s

neuronios, podendo ser classificado em:

e Supervisionado: assume-se a presenca de professor e as respostas séao
conhecidas e comparadas diretamente com as previsdes realizadas;

e Nao supervisionado: N&o ha professor e as respostas sédo
desconhecidas. O processo de treinamento busca descobrir padrbes

existentes nos dados disponibilizados.

As redes podem ser divididas, conforme o modo como os neurbnios sao
interligados, em: recorrentes, quando existem lacos de realimentacdo envolvendo

uma ou mais camadas do modelo, ou unidirecionais, quando néo existem tais ciclos.
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4.3 MULTI-LAYER PERCEPTRON

4.3.1 Conceito

As redes Multi-Layer Perceptron (MLP) representam uma importante classe
de Redes Neurais Atrtificiais, sendo utilizadas para resolver diversos problemas
complexos através de seu treinamento supervisionado com o algoritmo
backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Sdo constituidas por
uma camada de entrada (input layer), que nao apresenta pesos ajustaveis, uma ou
mais camadas escondidas (hidden layer) e uma camada de saida (output layer),

como na Figura 23.

Sinal de

Sinal de <
saida

entrada

/ / Camada de
- saida

Camada de L
entrada Primeira camada Segunda camada

oculta oculta

Figura 23 — Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas escondidas
Fonte: adaptado de Haykin (1994)
Entre demais caracteristicas apresentadas pelas Multi-Layer Perceptrons,

citam-se:

e Sdo consideradas progressivas (feedforward), ou seja, as saidas dos
neurdnios de uma determinada camada se conectam apenas as entradas

dos neurénios da camada seguinte;

e Apresentam para cada neurdnio da rede, uma funcéo de ativagdo ¢(.)

ndo linear e diferenciavel em qualquer ponto. Entre as mais utilizadas
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estao as funcdes logistica e tangente hiperbdlica;

e Possuem alto grau de conectividade, indicado pelas sinapses da rede.

A utilizacdo de camadas escondidas e a alta conectividade caracteristica das
MLP permitem que a rede possa resolver problemas néo linearmente separaveis ao
extrair caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada, porém tornam sua
analise e treinamento (ajuste dos pesos) mais complexos (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2000). O algoritmo backpropagation, entretanto, € um método eficiente

para este fim, sendo explicado na subsec¢éo seguinte.

4.3.2 Algoritmo backpropagation

Backpropagation € o mais popular e utilizado algoritmo de treinamento
supervisionado, que busca minimizar o erro obtido e reajustar 0s pesos sinapticos
associados (GALLANT, 1993).

Este processo € realizado em duas fases distintas: o passo direto (forward
pass) e 0 passo reverso (backward pass), conforme apresentados na Figura 24
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

= Sinais funcionais
-~ — — — Sinais de erro

Figura 24 — Propagacao para frente dos sinais funcionais e retro propagacédo dos sinais de erro
Fonte: adaptado de Haykin (1994)
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Durante a primeira etapa, caracterizada pela fixacdo dos pesos sinapticos,

ocorre a propagacdo dos dados de entrada, camada por camada, até a saida,

através de (28) e (29). Ao final, por exemplo, € obtido o sinal de saida y, (n)
Este resultado € comparado com a resposta desejada para o neurénio j,

d, (n), obtendo o sinal de erro €, (n).

e;(n)=d;(n)-y;(n) (30)

A partir deste dado, o valor instantaneo da soma dos erros quadraticos g(n)

€ calculado por:

s(n)=2 e (n) (31)

jeC

onde: C representa todos os neurdnios da camada de saida.

O erro médio quadratico MSE pode, portanto, ser obtido pela média de

todos os ¢(n) considerados no conjunto de treinamento N':

MSE:%NZg(n) (32)

Para minimizar MSE , o sinal de erro é retropropagado da camada de saida
até a entrada e 0s pesos de conexdo sdo reajustados a cada apresentacdo de um

novo padréo a rede.
Determina-se a correcao Aw; (n) aplicada a i-ésima sinapse do neurénio j,

por:
aw, (m) =75, (m)y (1) (@9)

onde: 7 - taxa de aprendizado.
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O gradiente local 5j(n) pode, neste caso, ser calculado pela seguinte

equacao (caso o neurdnio pertenca a camada de saida):
s, (n)=9, (vj(n))ej(n) (34)
Ou por (35) (caso pertenca a camada escondida):

si(n)=9, (VJ (”));@ (n)w (n) (35)

Para um determinado neurdnio situado na camada de saida, o gradiente
local é definido pela multiplicagdo do erro desta unidade computacional pela
derivada de sua nao linearidade (34). Obtidos os valores de gradiente para todos os
neurdnios situados na camada de saida, sdo quantificadas as alteracdes em todas
as conexdes gue os alimentam (33).

Posteriormente, sdo calculados os gradientes locais dos neurénios situados
na camada anterior (35) e reajustadas as sinapses que 0s alimentam (33).

Este processo é realizado recursivamente até que se atinja a camada de

entrada.

4.3.3 Derivada da funcao de ativagao

Para o calculo dos valores de gradiente local &, utilizados na corregéo dos
pesos w, torna-se necessario conhecer a derivada go() associada a cada neuronio
da rede MLP. Para que exista, a Unica exigéncia € que a funcao seja continuamente

diferenciavel. Duas formas da funcdo néo linear sigmoide, comumente utilizada em

RNA, sédo a logistica e a tangente hiperbdlica, descritas a seguir (HAYKIN, 1994).
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4.3.3.1 Funcéo logistica

Esta funcao, cuja saida encontra-se no intervalo entre O e 1, é expressa por:

_ 1
1+exp| -v;(n) ]

(36)

@, (v;(m)

onde: ¢, (vj (n)) - funcao de ativagao; v, (n) - potencial de ativagéo do neurénio j.

Derivando a funcéo em relagéo a v, (n):

Vi (n)) exp[—vj (”)]
2 (37)
i(n)) {1+ exp| v, (n)}}

Sendo y; (n)=g;(v,(n)), obtém-se finalmente:

@, (v, (M) =y, (M[1-y,(n)] (38)

Para esta expressdo, a derivada atinge seu valor minimo, gp'j (vj (n)) =0,

quando y;(n) =0ou y;(n) =1 e seu valor maximo para y;(n) = 0,5.

4.3.3.2 Funcéo tangente hiperbdlica

A funcéo tangente hiperbolica é definida por:

?; (Vj (n)) = tanh [Vj (”)] (39)
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onde: ¢, (vj (n)) - funcéo de ativagao; v, (n) - potencial de ativacdo do neurénio j .

Derivando a fungéo em relagéo a v, (n), obtém-se:

=1-y?(n) (40)

4.3.4 Taxa de aprendizado e fator de momento

As correcbes aplicadas aos pesos w da rede MLP ao longo da fase

backward séo influenciadas por 7, conforme (41). Esta taxa de aprendizado varia

entre 0 a 1 e corresponde ao tamanho do passo para a corre¢ao do erro. Caso a

convergéncia seja muito rapida (7 proximo de 1), pode-se atingir apenas um minimo

local ou o algoritmo pode se tornar instavel (oscilatério). Por outro lado, se o valor da
razao for pequeno, as correcdes aplicadas aos pesos sinapticos entre iteracdes
consecutivas serdo menores e a trajetdria no espaco dos pesos associados sera
mais suave. Esta busca pode levar a um minimo global, porém o tempo necessario

ao treinamento da rede pode aumentar demasiadamente (HAYKIN, 1994).
aw, (n) =15, (n)y, () (41)

onde: Avvij(n) - correcdo aplicada a i-ésima sinapse do neurbnio j; n - taxa de
aprendizado; &,(n) - gradiente local do neurénio j; y,(n) - sinal de entrada no i-
€simo n6 do neurbnio j.

Uma forma de diminuir o tempo necessario a conversao e manter a trajetoria
estavel é introduzir o fator de momento « (VALENCA, 2005).

Aw; (n) = aAw, (n—1)+7d,(n)y; (n) (42)

Neste caso, se 0 sinal algébrico das correcbes é mantido durante varias
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iteracbes seguidas, estas alteracbes sdo aumentadas por «, uma vez que a
trajetéria na superficie do erro ocorre em uma descida ingreme e 0 minimo global
apresenta-se distante. Por outro lado, caso ocorram mudancas de sinal ao longo das
iteracdes, as corre¢cdes sdo diminuidas através de «, visto que o minimo,

provavelmente global, encontra-se proximo.

4.3.5 Critério de parada para o treinamento da rede

Antes do processo de treinamento das Redes Neurais Artificiais, certas
guestdes devem ser definidas para o sucesso do modelo desenvolvido. O banco de
dados apresentado as RNA deve ser suficientemente grande para que todas as
possiveis variacfes de resposta possam ser encontradas e deve-se determinar
como serd realizada a sua divisdo, dependente da quantidade de exemplos
apresentados, em treinamento (atualizacdo dos pesos sinapticos), teste (verificacdo
das respostas do modelo a dados ndo utilizados no treinamento) e validacao
(avaliacdo da melhor rede obtida) (BASHEER; HAJMEER, 2000). Neste trabalho, foi
optada pela particdo usualmente utilizada em demais estudos de: 80% para
treinamento, 10% para teste e 10% para validacao.

No momento de parada do treinamento da RNA, deve-se obter o equilibrio
entre a precisdo e a generalizacdo. E possivel imaginar, a principio, que quanto mais
iteracdes forem realizadas, melhor sera o aprendizado. Nesta situacdo, pode-se ter,
entretanto, o superajustamento ou overfitting, em que a rede se adapta bem aos
casos apresentados e perde a capacidade de generalizacdo. Caso 0 numero de
iteracOes seja exageradamente pequeno, a rede pode n&o adquirir conhecimento
suficiente do banco de dados utilizado e apresentar problemas de convergéncia
(VALENCA, 2005). H& nesta situacéo, underfitting.

Entre critérios ou condigbes de parada para obter este dificil equilibrio, tem-
se: numero de iteracdes predeterminado, erro médio quadratico inferior a certo valor
previamente informado e validagédo cruzada.

Este ultimo método corresponde ao ajuste dos pesos com os dados

definidos para o treinamento e o calculo do erro com os dados de validagdo. O
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modelo é considerado devidamente treinado quando este erro comeca a aumentar

com o numero de iteragdes, como apresentado na Figura 25.

erro médio quadratico

A

erro de validacao

momento de parada do treinamento

erro de treinamento

>

& B

0 nimero de iteracoes

Figura 25 — Validag&o cruzada
Fonte: adaptado de Haykin (1999)
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secdo, analisam-se e discutem-se o0s resultados obtidos apos a
introducdo dos conceitos tedricos e a colocacdo em pratica dos processos
envolvidos, com a utilizacdo dos programas Excel, Statistica e Statistica Neural

Networks (SNN) e a manipulacéo dos dados.

51 DIRECAO DO VENTO

Com os dados do local de estudo, determina-se a direcédo predominante dos
ventos, em funcdo das medicOes realizadas durante o periodo de 18 de janeiro de
2008 a 06 de abril de 20009.

A Tabela 12 expde o numero de ocorréncias, em resolugédo de dez minutos,
para cada um dos quatro pontos cardeais e colaterais ao longo do periodo
considerado. E observada a predominancia de ventos vindos de nordeste e leste,
representando mais de 50% dos casos. Os ventos vindos de sudeste e sul, por outro

lado, ocorrem em apenas 11,62%.

Tabela 12 — Ventos vindos de cada direcdo

Direcio Numero de ocorréncias
¢ (resolucédo de 10 minutos)

Norte (337,5° - 22,5°) 9.078
Nordeste (22,5° - 67,5°) 18.756
Leste (67,5° - 112,5°) 13.511
Sudeste (112,5° - 157,5°) 3.495
Sul (157,5° - 202,5°) 3.941
Sudoeste (202,5° - 247,5°) 4.215
Oeste (247,5° - 292,5°) 4.756
Noroeste (292,5° - 337,5°) 6.256

A Figura 26 ilustra a rosa dos ventos, que quantifica o numero de

ocorréncias em cada direcao.



80

Norte
20000
18000
16000
Noroeste 14000 Nordeste
12000
10000 ,_ff"”"'f’—ﬂ
8000
6
000
000,
Oeste o} Leste
Sudoeste Sudeste
Sul

Figura 26 — Rosa dos ventos em Palmas (PR)

5.2 CORRECAO DOS DADOS ANEMOMETRICOS

A partir das medicbes de velocidade do vento a 75 metros de altura
(resolucéo de dez minutos), referentes ao periodo de 18 de janeiro de 2008 a 06 de
abril de 2009 para o local de Palmas, foram realizadas as correcdes dos dados por

meio de (11) para a altura do eixo do rotor, 44 metros.

In [Zj
V(z) Z, (11)

)
ZO

onde: V(z) - velocidade de referéncia (conhecida), em m/s; V(h) - velocidade do
vento na altura h, em m/s; z - altura de referéncia, em m; h - altura para a qual se
quer determinar a velocidade V (h), em m; z, - “altura de rugosidade”, em fungéo do

tipo de ocupacéo do solo, em m.

No caso, definiu-se z, como 0,03 metro, equivalente a vegetacédo de estepe
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conforme informacdes disponibilizadas na Tabela 1 (LIMA et al., 2013).

5.3 ANALISE ESTATISTICA DA VELOCIDADE DO VENTO E DA POTENCIA

Foram realizados estudos estatisticos dos dados de velocidade do vento

convertidos para a altura do rotor e de poténcia, que cobriam o0s seguintes periodos:

e Velocidade do vento: 18/01/2008 a 06/04/2009;
e Poténcia (periodo quente): 15/12/2008 a 27/01/2009;
e Poténcia (periodo frio): 04/06/2008 a 17/07/2008.

5.3.1 Velocidade do vento

A Tabela 13 resume as estatisticas do vento (resolucdo de dez minutos)
para o periodo de 18/01/2008 a 06/04/2009, e a Figura 27 ilustra o histograma da
variavel em questdo (resolucédo de dez minutos) e a distribuicdo empirica acumulada

para o periodo considerado.

Tabela 13 — Estudo estatistico da velocidade do vento em Palmas — resolucéo de 10 minutos
Média aritmética (m/s) 6,33
Variancia amostral (m%s®) 7,05
Desvio padréo amostral (m/s) 2,65
Minimo (m/s) 0,00
Maximo (m/s) 19,35
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Figura 27 — Histograma de velocidade do vento em Palmas

Através do histograma apresentado, € possivel notar uma grande parcela
dos dados de velocidade de vento esta situada entre 3 m/s e 9,5 m/s. De 4,5 m/s a
7,5 m/s, encontram-se 0s valores mais frequentes e a média aritmética esta nesta
faixa. Ressalta-se, a existéncia de periodos de vento inferior a velocidade de cut-in
(2,5 m/s) e inclusive inexistente. Por outro lado, a maior velocidade registrada é de

19,35 m/s, suficiente para a poténcia nominal dos aerogeradores.

5.3.2 Poténcia (periodo quente)

A Tabela 14 apresenta as estatisticas de poténcia (resolucdo de dez
minutos) para o periodo quente, de 15/12/2008 a 27/01/2009.

Tabela 14 — Estudo estatistico da poténcia em Palmas (periodo quente)
Média aritmética (kW) 492,36
Variancia amostral ((kW)Z) 241.695,24
Desvio padrdo amostral (kW) 491,63
Minimo (kW) 0,00
Maximo (kW) 2.528,00

A Figura 28 ilustra o histograma de poténcia (resolucéo de dez minutos) e a

distribuicdo de frequéncias empiricas para o periodo quente.
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Figura 28 — Histograma de poténcia em Palmas (periodo quente)

Observa-se que em uma parcela consideravel do tempo, aproximadamente
50% do periodo, a poténcia da Usina Eolio-Elétrica de Palmas esta entre 100 kW e
600 kW, sendo a média aritmética de 492,36 kW. H4 também, situacdes em que a
poténcia é proxima de ou mesmo equivalente a 0 kW e momentos, mesmo que
escassos, nos quais o empreendimento apresenta poténcia nominal (0,0005% do
tempo).

5.3.3 Poténcia (periodo frio)

A Tabela 15 resume as estatisticas da poténcia (resolucdo de dez minutos)
para o periodo frio, de 04/06/2008 a 17/07/2008.

Tabela 15 — Estudo estatistico da poténcia em Palmas (periodo frio)
Média aritmética (kW) 560,17
Variancia amostral ((kW)Z) 359.785,37
Desvio padrdo amostral (kW) 599,82
Minimo (kW) 0,00
Méaximo (kW) 2.528,00
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A Figura 29 ilustra o histograma de poténcia (resolucdo de dez minutos) e a

distribuicdo de frequéncias empiricas para o periodo frio.
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Figura 29 — Histograma de poténcia em Palmas (periodo frio)

Como observado no periodo quente, ha momentos de poténcia nominal e
periodos representativos com valores proximos de ou equivalentes a 0 kW. A
poténcia média e o desvio padrdo sdo superiores neste caso: 560,17 kW e 599,82
kW. Possiveis explicagbes para o maior valor médio sdo os ventos mais intensos e
as menores temperaturas ocorridas no inverno, aumentando o valor da massa

especifica média do ar tmido e consequentemente da poténcia.

5.4 ANALISE DE VARIABILIDADE DA VELOCIDADE DO VENTO E DA
POTENCIA

Para os dados de velocidade do vento na altura do eixo do rotor e de
poténcia (periodos quente e frio), foram realizados estudos de variabilidade
conforme mostrados a seguir. Destaca-se que as informacdes s&o corrigidas

automaticamente pelo sistema em caso de horario de verao.
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5.4.1 Velocidade do vento

Diferentemente da poténcia, os dados totais de velocidade do vento nao
foram separados em periodos quente e frio. Tal divisdo foi realizada somente na
determinacdo dos periodos de treinamento, teste e validacdo para a previsdo da
velocidade. Para a analise da variabilidade do vento em diferentes periodos do ano,
realizada neste momento, optou-se pela particdo mostrada a seguir. Os meses
citados em cada caso representam aproximadamente os inicios e términos de cada

estacao astronémica no hemisfério sul da Terra.

e Verdo: Janeiro a Margo;
e Qutono: Abril a Junho;
e Inverno: Julho a Setembro;

e Primavera: Outubro a Dezembro.

A Figura 30 ilustra o ciclo diario da velocidade do vento para 0s quatro

periodos citados, em Palmas (PR).
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Figura 30 — Ciclo diario da velocidade média do vento

Conforme o grafico, maiores velocidades sao registradas no comeco da

noite até o amanhecer e os menores ocorrem a tarde. Sao observados ventos mais
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significativos no frio (Julho a Setembro) que no calor (Janeiro a Marco) e na
primavera, se comparados aos de outono, principalmente nos periodos da noite e da
manha.

A Tabela 16 descreve a variacdo mensal da velocidade do vento em Palmas
(PR) para o periodo considerado (18/01/2008 a 06/04/2009), sendo a Figura 31 sua
representacdo grafica. Percebe-se, no caso, o perfil ascendente da velocidade do

vento no periodo de outono e descendente no de primavera.

Tabela 16 — Médias mensais da velocidade do vento em Palmas

Més ‘ Velocidade média mensal do vento (m/s)
Janeiro 7,10
Fevereiro 5,93
Margo 5,61
Abril 541
Maio 5,93
Junho 6,28
Julho 6,59
Agosto 6,94
Setembro 7,09
Outubro 6,96
Novembro 6,75
Dezembro 6,23
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Figura 31 — Variabilidade mensal da velocidade média do vento em Palmas
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5.4.2 Poténcia

A Figura 32 apresenta a variacao horaria da poténcia na Usina Edlio-Elétrica
de Palmas (PR). O periodo quente envolve o intervalo de 15 de dezembro de 2008 a
27 de janeiro de 2009 e o periodo frio, de 04 de junho de 2008 a 17 de julho de
2008.
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Figura 32 — Ciclo diario da poténcia nos periodos quente e frio

Observam-se maiores valores de poténcia durante o periodo quente
somente entre a madrugada e o amanhecer. Em outros horarios, especialmente das
10:00 as 16:00, ha valores superiores de poténcia e consequentemente de energia

gerada ao longo do periodo frio.

55 PREVISAO DE VELOCIDADE DO VENTO

Neste trabalho, foram realizadas previsbes de velocidade do vento em
Palmas (PR) para trés resolugdes: 10 minutos, 1 hora e 3 horas. Todas para até seis
passos a frente, ou seja: até 1 hora, 6 horas e 18 horas.

Utilizaram-se como dados de entrada e de saida (para aprendizado

supervisionado e comparagcdo das previsdes com o0s valores reais), os dados



88

histéricos de vento que compreendiam o periodo de 18 de janeiro de 2008 a 06 de
abril de 2009. Conforme mostrado na Tabela 17, estas informac¢des foram divididas
em trés classes (treinamento, teste e validacdo) para o desenvolvimento dos

modelos de previsdo em Redes Neurais Artificiais.

Tabela 17 — Intervalos utilizados para treinamento, teste e validacdo dos modelos de previsédo de
velocidade do vento

Classe ‘ Intervalos
09/02/2008 18:00 a 24/06/2008 02:50
02/08/2008 06:00 a 10/03/2009 11:50
24/06/2008 03:00 a 10/07/2008 23:50
10/03/2009 12:00 a 06/04/2009 23:50
18/01/2008 12:00 a 09/02/2008 17:50
11/07/2008 00:00 a 02/08/2008 05:50

Treinamento (80%)

Teste (10%)

Validag&o (10%)

Foi considerada como padrdo em todos os modelos, a influéncia dos ventos

ocorridos até seis horas atras para os valores a serem previstos, ou seja:

e Resolucdo de 10 minutos: até 36 passos atras;
e Resolucdo de 1 hora: até 6 passos atras;

e Resolucdo de 3 horas: até 2 passos atras.

5.5.1 Resolugéo de 10 minutos

Como mencionado, supbs-se, primeiramente para este caso, que as
velocidades de vento a serem previstas (identificadas por p mais o passo temporal
considerado) dependiam de diferentes formas, dos dados passados ocorridos até
360 minutos do instante t igual a zero (identificados por t mais o passo temporal
considerado).

Porém, devido ao grande namero de registros (63990) considerados para o
periodo de estudo, de 18 de janeiro de 2008 a 06 de abril de 2009, e seu
consequente custo computacional requisitado, foi utilizada a Mineracdo de Dados
para que se pudesse pré-selecionar quais dessas 36 variaveis de entrada (passos

temporais passados ou delays) sao relevantes aos modelos a serem desenvolvidos.
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As guatro técnicas de analise multivariada utilizadas neste trabalho, foram:

e Arvore de Agrupamento (Arvore Hierarquica);
e Método k-Means;
e Correlacéo Linear;

e Andlise Fatorial (AF).

5.5.1.1 Andlise de agrupamento de dados (Arvore de Agrupamento e Método k-
Means)

De acordo com o dendograma, ilustrado na Figura 33 e baseado no célculo
das distancias Euclidianas (13) entre 0os passos temporais mais proximos, nearest
neighbors, o ramo a esquerda, composto pela variavel de saida (p_1), esta
agrupando também as variaveis referentes aos delays até t 14 (correspondente as
velocidades de vento ocorridas até 140 minutos atras). Enquanto que o ramo a
direita, de maior distancia em relacédo a p_1, é formado pelos passos temporais 15°

a 362 atrés.

181,16

181,15

181,14 ¢

Distancia Euclidiana

181,13 1

181,12
S b e =

Figura 33 — Arvore de Agrupamento
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Para o desenvolvimento do Método k-Means, apresentado na Tabela 18, foi
considerada a divisdo das 36 variaveis de entrada mais a de saida em seis grupos (k
=6).

Observa-se neste caso e nas demais técnicas que o valor a ser previsto de
10 minutos a frente (p_1) esta mais relacionado aos dados passados mais proximos
temporalmente, havendo uma diminuicdo gradual de importancia a medida que se
estende os passos considerados.

Como exemplo, o primeiro cluster é composto pelo valor a ser previsto e se
estende até o quinto dado passado (50 minutos atras). Com menores influéncias em
relacdo a p_1 (maiores distancias Euclidianas médias para p_1), o segundo grupo

vai do 6° ao 12° delay e o terceiro cluster, do 132 ao 18° passo atras.

Tabela 18 — Método k-Means

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Variaveis | Distancia | Variaveis | Distancia | Variaveis | Distancia
t5 0,872 t 12 0,872 t 18 0,808
t 4 0,712 t 11 0,712 t 17 0,636
t3 0,602 t 10 0,602 t 16 0,535
t 2 0,561 t9 0,561 t 15 0,535
t1 0,602 t 8 0,602 t 14 0,636
t 0 0,712 t7 0,712 t 13 0,808

p_1 0,872 t 6 0,872

Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6
Variaveis | Distancia | Variaveis | Distancia | Variaveis | Distancia

t 24 0,808 t 30 0,808 t 36 0,808
t 23 0,636 t 29 0,636 t 35 0,636
t 22 0,535 t 28 0,535 t 34 0,535
t 21 0,535 t 27 0,535 t 33 0,535
t 20 0,636 t 26 0,636 t 32 0,636
t 19 0,808 t 25 0,808 t 31 0,808

5.5.1.2 Analise estatistica (Correlagéo Linear e Analise Fatorial)

A Tabela 19 apresenta apenas uma versdo simplificada da matriz de
Correlacdo Linear obtida com o auxilio do programa Statistica e destaca a maior

relacdo existente entre a variavel de saida com os dados passados mais proximos
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temporalmente. Por exemplo, o coeficiente de correlacdo entre p_1 e o vento

ocorrido a 60 minutos do instante t igual a zero, t_6, é de 0,82. Por outro lado, para o

do 36° passo temporal passado (t_36), este valor decai significativamente para 0,38.

Tabela 19 — Correlagéo Linear entre as variaveis

Variaves/Variaveis | t 36 | t_30

[t24]t18|t12]|t6 [p1

t_36
t_30
t 24
t_18
t 12
t_6
p_1

1,00
0,84
0,73
0,64
0,55
0,46
0,38

1,00
0,84
0,73
0,64
0,55
0,45

1,00
0,84
0,73
0,64
0,53

1,00
0,84
0,73
0,62

1,00
0,84
0,72

1,00
0,82 1,00

Por fim e para a aplicacdo da Analise Fatorial

pelo Método dos

Componentes Principais, optou-se pela extracdo de somente dois fatores, que juntos

explicam um valor representativo de 86,59% da variancia total.

Sem a rotacdo, no entanto, ha certa dificuldade em interpretar e nomear os

fatores. Desta forma, realizou-se a rotacao por meio da técnica Varimax, mostrada

na Figura 34, na tentativa de simplificar a interpretacao.

1,0
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’

0,1

01 0,3

0,4

0,5

Fator 1

0,6

0,7

Figura 34 — Analise Fatorial pelo Método dos Componentes Principais

0,8 1,0

Pela ilustracéo, o fator 1 (responsavel por 73,74% da variancia e de grande
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importancia para esta secao) carrega o valor a ser previsto de 10 minutos a frente
(p_1), além dos dados passados até o 19° passo (190 minutos atras) e isto se deve
a estas varidveis possuirem cargas fatoriais representativas e superiores a 0,60
(eixo horizontal).

Por este critério, portanto, poder-se-ia sugerir que os dados de entrada aos

modelos de previsédo englobassem os dados até o 19° delay.

5.5.1.3 Resultados da previséo de velocidade do vento (resolu¢do de 10 minutos)

A partir dos resultados obtidos pela Mineracdo de Dados, foram adotados
como dados de entrada a todos os modelos de previsdo com resolucdo de 10
minutos, os valores passados de até 170 minutos (17 passos temporais).

As tabelas apresentadas a seguir foram obtidas com o auxilio do programa
Statistica Neural Networks para as previsdes de velocidade do vento para até seis
passos a frente (60 minutos). Ressalta-se que a Tabela 20 mostra os resultados
para o periodo quente da validacdo, de 18/01/2008 a 09/02/2008, e a Tabela 21 para
o periodo frio, de 11/07/2008 a 02/08/2008.

Tabela 20 — Resultados das previsdes de velocidade do vento para resolucéo de 10 minutos (periodo
qguente)

Estatisticas ‘ 10 min ‘ 20 min ‘ 30 min ‘ 40 min ‘ 50 min | 60 min
Nash-Sutcliffe 0,932 0,878 0,843 0,814 0,787 0,762

R’ 0,932 0,876 0,844 0,811 0,775 0,745

Erro médio quadratico (m?/s?) 0,543 0980 1,261 1,492 1,709 1,915
Raiz do erro médio quadréatico (m/s) 0,737 0,990 1,123 1,222 1,307 1,384
Erro médio absoluto (m/s) 0,547 0,731 0,835 0,918 0,988 1,047

Erro percentual absoluto médio (%) 8,804 12,070 14,011 15,198 16,420 17,523

Tabela 21 — Resultados das previsdes de velocidade do vento para resolucéo de 10 minutos (periodo
frio)

Estatisticas ‘ 10 min ‘ 20 min ‘ 30 min ’ 40 min ‘ 50 min ’ 60 min
Nash-Sutcliffe 0,948 0,894 0,847 0,810 0,775 0,744

R? 0,947 0,890 0,849 0,810 0,765 0,732

Erro médio quadratico (m?/s?) 0,390 0,799 1,149 1425 1,690 1,926
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 0,624 0,894 1,072 1,194 1,300 1,388
Erro médio absoluto (m/s) 0,448 0,646 0,791 0,881 0,966 1,036

Erro percentual absoluto médio (%) 7,817 11,322 14,088 15,615 17,180 18,506
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As figuras seguintes ilustram a variacdo da raiz do erro médio quadratico do
vento previsto em funcdo do horizonte de previsdo e as velocidades do vento
previstas e observadas para os periodos quente e frio da validacdo, com seus
respectivos gréaficos de dispersao.
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Figura 35 — Raiz do erro médio quadratico do vento previsto (resolu¢do de 10 minutos)

De acordo com os resultados apresentados, ha diminuicdes consistentes

nos valores de Nash e R* e aumentos nos erros, com a expansao do horizonte de
tempo. A medida que se avanca nos passos, a diferenca entre o que foi previsto e a
série de dados reais aumenta.

Percebem-se, de uma forma geral, desempenhos similares das previsdes
para os periodos quente e frio, tendo-se uma performance ligeiramente melhor no
segundo caso até o terceiro passo a frente.

Conforme os graficos apresentados a seguir, foram observadas poucas
diferencas entre os valores previstos e 0s dados reais de velocidade do vento para
os dois intervalos de validacdo (quente e frio), sendo os modelos desenvolvidos
apropriados a este uso. Ha de se considerar, porém, os curtos periodos de tempo

estudados nesta etapa.
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5.5.2 Resolucao de 1 hora

Para as previsdes de velocidade do vento para as resolucdes de 1 hora e de
3 horas (sec¢éo 5.5.3), ndo foram utilizadas técnicas de Mineragcdo de Dados para a
pré-selecdo das variaveis de entrada aos modelos, devido as menores quantidades
de dados de entrada consideradas e, consequentemente, menores tempos de
processamento requisitados.

Analisou-se estatisticamente a qualidade das previsdes realizadas nas
amostras de validagdo das RNA. A Tabela 22 e a Tabela 23 apresentam os
resultados obtidos para os periodos quente e frio da validacao, respectivamente, e
as figuras a seguir apontam as diferencas existentes entre os valores observados e
previstos de vento para até 2 horas a frente, com seus graficos de dispersao, e a

variacao da raiz do erro médio quadratico com o horizonte de previsao.

Tabela 22 — Resultados das previsdes de velocidade do vento para resolucéo de 1 hora (periodo
guente)

Estatisticas ‘ 1 hora ‘ 2 horas | 3 horas | 4 horas ‘ 5 horas ‘ 6 horas
Nash-Sutcliffe 0,853 0,714 0,590 0,473 0,389 0,311
R’ 0,845 0,697 0,555 0,426 0,305 0,243
Erro médio quadratico (m?/s?) 1,112 2,163 3,113 4,001 4,619 5,215
Raiz do erro médio quadréatico (m/s) 1,055 1,471 1,764 2,000 2,149 2,284
Erro médio absoluto (m/s) 0,801 1,151 1,370 1,541 1,688 1,800

Erro percentual absoluto médio (%) 12,623 18,492 22,219 25,341 27,869 29,330

Tabela 23 — Resultados das previsdes de velocidade do vento para resolucéo de 1 hora (periodo frio)

Estatisticas ‘ 1 hora ‘ 2 horas | 3horas | 4 horas ‘ 5 horas ‘ 6 horas
Nash-Sutcliffe 0,834 0,641 0,480 0,359 0,263 0,183
R? 0,829 0,645 0,490 0,374 0,266 0,216
Erro médio quadratico (m?/s?) 1,183 2,560 3,713 4,589 5,292 5,871
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,088 1,600 1,927 2,142 2,300 2,423
Erro médio absoluto (m/s) 0,827 1,234 1,482 1,683 1,841 1,931

Erro percentual absoluto médio (%) 14,477 22,122 26,656 30,843 34,437 36,249
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De acordo com as tabelas e a figura apresentadas e como observado na
secao anterior, ocorrem aumentos consistentes nos valores dos erro estudados com
o horizonte de previsdo e diminuicdes em Nash e R?.

Neste caso, porém, as previsdes realizadas para o periodo de calor séao
mais aderentes aos dados reais de vento. Adicionalmente, observa-se um melhor
desempenho do modelo de resolucdo de 1 hora para o primeiro passo em
comparacao ao de resolucdo de 10 minutos para o sexto passo, destacando que o0s
passos temporais sdao uma fonte importante de degradacdo de performance dos
modelos previsores, como as Redes Neurais Artificiais.

Os gréficos, por outro lado, apontam certa dificuldade dos modelos em
prever valores extremos e, apesar disso, mesmo que a qualidade dos resultados
diminua com o aumento no horizonte de tempo, as Redes Neurais Artificiais ainda
preveem adequadamente o comportamento do vento ao longo dos periodos de
validacéo.
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5.5.3 Resolucao de 3 horas

Foram utilizados como variaveis de entrada aos modelos desenvolvidos
nesta secdo, dois delays (equivalentes a seis horas de atraso) e os valores

instantédneos de velocidade do vento. Os resultados para os periodos quente e frio
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da validagao sdo mostrados na Tabela 24 e na Tabela 25 e os valores da RMSE do

vento previsto, na Figura 53.

Tabela 24 — Resultados das previsdes de velocidade do vento para resolucéo de 3 horas (periodo
guente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas | 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,701 0,361 0,154 0,124 0,230 0,316
R? 0,659 0,255 0,112 0,090 0,101 0,192
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,087 4,515 5,938 6,021 5,254 4,732
Raiz do erro médio quadrético (m/s) 1,445 2,125 2,437 2,454 2,292 2,175
Erro médio absoluto (m/s) 1,151 1,641 1,916 1,950 1,847 1,786

Erro percentual absoluto médio (%) 18,031 25,714 29,400 29,587 29,033 28,180

Tabela 25 — Resultados das previses de velocidade do vento para resolucéo de 3 horas (periodo
frio)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas | 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,622 0,249 0,105 0,081 0,066 0,052
R’ 0,609 0,224 0,076 0,053 0,086 0,144
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,455 4,908 5,869 6,037 6,082 6,134
Raiz do erro médio quadrético (m/s) 1,567 2,215 2,423 2,457 2,466 2,477
Erro médio absoluto (m/s) 1,203 1,755 1,930 1,988 2,012 2,010

Erro percentual absoluto médio (%) 20,969 30,542 33,694 35,024 36,985 36,643
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Figura 53 — Raiz do erro médio quadrético do vento previsto (resolucao de 3 horas)
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Para o periodo quente, ha um aumento consistente dos erros calculados e
diminuicio em Nash e R® até o quarto passo, havendo uma melhora de
desempenho nas previsdes seguintes. Para o frio, ocorrem oscilagcoes e variagdes
consideraveis dos resultados dependendo da variavel estatistica estudada. Estes
efeitos podem ser explicados devido ao maior horizonte de previsdo analisado e aos
efeitos de ciclo diario. Neste caso, é ressaltado a melhor performance das previsdes

para o verao.
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Figura 54 — Velocidades do vento previstas e observadas durante o periodo quente — resolugéo de 3
horas — 3 horas a frente
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A partir dos graficos apresentados, nota-se que a medida que 0s passos a
frente aumentam, as previsdes passam a sofrer com um efeito demasiado de
suavizacdo (smoothing effect), intensificando o problema de previsdo de ventos
extremos. Passou-se a desenvolver, portanto, demais modelos, que buscassem
obter resultados mais aderentes a realidade.

Dentre as redes (Apéndice B), aquelas que apresentaram os resultados mais

proximos aos valores observados, possuiam como dados de entrada:

Tabela 26 — Dados de entrada aos modelos aprimorados com resolucéo de 3 horas
Variaveis de entrada ‘ Passos temporais considerados

Velocidade do vento a 44 metros de altura (V,,)  Até 4 passos atras (0, 3, 6, 9 e 12 horas atras)

Velocidade do vento a 46 metros de altura (V,;)  Até 4 passos atras (0, 3, 6, 9 e 12 horas atras)

Velocidade do vento a 100 metros de altura (V,,,) Até 4 passos atras (0, 3, 6, 9 e 12 horas atras)

Ressalta-se que tal método néo foi desenvolvido para as demais resolucdes
(10 minutos e 1 hora), devido a maior capacidade computacional exigida para estes
casos.

A Tabela 27 e a Tabela 28 apresentam os resultados dos modelos

desenvolvidos.

Tabela 27 — Resultados das previsdes de velocidade do vento dos modelos aprimorados — resolucéo
de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3horas | 6 horas | 9horas | 12 horas | 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,739 0,519 0,372 0,309 0,367 0,318
R? 0,725 0,502 0,234 0,184 0,254 0,225
Erro médio quadratico (m?/s?) 1,808 3,325 4,317 4,752 4,359 4,760
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,344 1,824 2,078 2,180 2,088 2,182
Erro médio absoluto (m/s) 1,070 1,437 1,652 1,760 1,741 1,778

Erro percentual absoluto médio (%) 16,272 23,015 26,059 27,290 28,091 27,331

Tabela 28 — Resultados das previsdes de velocidade do vento dos modelos aprimorados — resolucdo
de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3horas | 6 horas | 9 horas | 12 horas | 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,636 0,289 0,160 0,081 0,007 0,054
R® 0,651 0,386 0,173 0,117 0,160 0,150
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,363 4,647 5,508 6,036 6,471 6,119
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,537 2,156 2,347 2,457 2,544 2,474
Erro médio absoluto (m/s) 1,187 1,674 1,867 1,975 2,075 1,983

Erro percentual absoluto médio (%) 20,037 28,723 32,618 35,018 38,407 35,533
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Os resultados obtidos para o periodo quente sdo melhorados de forma mais
expressiva se comparados aos do frio. Percebe-se através dos graficos, entretanto,
que o problema de suavizacdo em ambos 0s casos € minimizado com a adogao
destas novas redes, em especial para a previsao de 2 passos temporais ou 6 horas
a frente.
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Figura 62 — Raiz do erro médio quadratico do vento previsto — modelos aprimorados (resolucéo de 3
horas)
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5.6 CLASSIFICADOR DE GERACAO

Utilizando os mesmos dados de entrada adotados nos modelos previsores
de velocidade do vento, com excecdo aos da versdo aprimorada de resolucédo de 3
horas, foram desenvolvidos modelos classificadores de geragcdo com o auxilio do
programa Statistica Neural Networks.

Neste caso, as Unicas diferencas estdo em como os dados de saida séo
apresentados ao programa para o aprendizado supervisionado e como os resultados
obtidos sdo expostos.

Os dados utilizados para o aprendizado supervisionado sSao expressos
através de duas classes: GERA, para velocidade do vento equivalente ou superior a
2,5 m/s, e NAO GERA, para valor inferior a 2,5 m/s. lgualmente, as saidas dos
modelos desenvolvidos sdo expressas em funcéo dessas classes.

Ressalta-se que a velocidade de cut-in considerada neste trabalho esta em
conformidade com os dados apresentados pela COPEL (Tabela 11).

A seguir, sdo apresentados as matrizes de confusdo e os valores
correspondentes a precisdo, acuracia, sensibilidade e singularidade para o periodo
de validacéo e para as resolu¢cdes de 10 minutos, 1 hora e 3 horas. Tais matrizes
sdo de grande importancia aos modelos classificadores (SOUZA; EBECKEN, 2011)
e possibilitam uma visualizacdo inequivoca dos resultados obtidos, sendo
apresentados em forma de tabela com duas entradas: a primeira formada pelas
classes observadas e a segunda, pelas classes previstas. As células sao
completadas com o numero de instancias correspondentes ao cruzamento das
entradas e o0s valores apresentados na diagonal principal representam as

classificacdes realizadas corretamente pelos modelos.

5.6.1 Resolugéo de 10 minutos

Para os modelos classificadores desta sec¢ao, observam-se diminuigdes nos
valores de precisdo (NAO GERA), singularidade, sensibilidade e acuracia com o

aumento do horizonte de previsdo. Os numeros de precisdo (GERA) mantém-se
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praticamente constantes. Os resultados apresentados ilustram a excelente
identificacdo para situacdes em que a velocidade € superior ou equivalente a 2,5 m/s
e um pior desempenho para ventos inferiores a cut-in. Caso o modelo aponte para a
ndo geracdo de energia para 10 minutos a frente, por exemplo, hd uma
probabilidade de 38,06% que esteja correto e em 86,13% dos casos existentes de
velocidade inferior a 2,5 m/s, as Redes Neurais Artificiais os conseguem identificar

adequadamente.

Tabela 29 — Classificadores de geracao (resolugéo de 10 minutos)
10 minutos a frente

GERA |NAO GERA | Precisédo | Acuracia

Classe (97,86%) | (2,14%) (classes) | (geral)
Predito como GERA 6061 19 0,997 0.967
Predito como NAO GERA 192 118 0,381 '
Sensibilidade 0,969
Singularidade 0,861
20 minutos a frente
Classe GERA |NAO GERA | Precisdo | Acuréacia
(97,84%) | (2,16%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 5949 27 0,995 0,948
Predito como NAO GERA 303 111 0,268
Sensibilidade 0,952
Singularidade 0,804
30 minutos a frente
Classe GERA |NAO GERA |Preciséo | Acurécia
(97,84%) | (2,16%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 5877 27 0,995 0,937
Predito como NAO GERA 375 111 0,228
Sensibilidade 0,940
Singularidade 0,804
40 minutos a frente
Classe GERA |NAO GERA | Precisdo | Acuréacia
(97,84%) | (2,16%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 5833 31 0,995 0,930
Predito como NAO GERA 419 107 0,203
Sensibilidade 0,933

Singularidade 0,775
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50 minutos a frente

GERA |NAO GERA | Precisdo | Acuréacia

Classe (97,84%) | (2,16%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 5779 31 0,995 0,921
Predito como NAO GERA 473 107 0,184
Sensibilidade 0,924
Singularidade 0,775
60 minutos a frente
Classe GERA |NAO GERA | Preciséo | Acurécia
(97,84%) | (2,16%) (classes) | (geral)
Predito como GERA 5741 37 0,994 0,914
Predito como NAO GERA 511 101 0,165
Sensibilidade 0,918
Singularidade 0,732

5.6.2 Resolucao de 1 hora

Ocorre neste caso, diminuicdes nos valores de sensibilidade, precisdo (NAO
GERA) e acuracia e oscilagbes em singularidade. Observa-se, um melhor
desempenho do modelo de resolucdo de 1 hora para o primeiro passo a frente em
comparacao ao de resolugcéo de 10 minutos para o sexto passo.

Como estudado anteriormente, caso o modelo aponte para a ndo geracao de
energia para 6 horas a frente, ha somente uma probabilidade de 4,74% que isto
realmente venha a ocorrer e em 66,67% dos casos existentes de velocidade inferior

a 2,5 m/s, as Redes Neurais Artificiais os conseguem identificar corretamente.

Tabela 30 — Classificadores de geracao (resolucéo de 1 hora)
1 hora a frente

GERA |NAO GERA | Precisdo | Acuracia

Classe (98,30%) | (1,70%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 988 2 0,998 0,946
Predito como NAO GERA 55 16 0,225
Sensibilidade 0,947

Singularidade 0,889




2 horas a frente
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Classe GERA |NAO GERA |Preciséo | Acuracia
(98,40%) | (1,60%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 933 5 0,995 0,891
Predito como NAO GERA 111 12 0,098
Sensibilidade 0,894
Singularidade 0,706
3 horas a frente
Classe GERA |NAO GERA | Precisdo | Acuréacia
(98,30%) | (1,70%) (classes) | (geral)
Predito como GERA 885 8 0,991 0,844
Predito como NAO GERA 158 10 0,060
Sensibilidade 0,849
Singularidade 0,556
4 horas a frente
Classe GERA |NAO GERA |Preciséo | Acurécia
(98,30%) | (1,70%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 855 7 0,992 0,816
Predito como NAO GERA 188 11 0,055
Sensibilidade 0,820
Singularidade 0,611
5 horas a frente
Classe GERA |NAO GERA |Preciséo | Acuracia
(98,30%) | (1,70%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 819 8 0,990 0,781
Predito como NAO GERA 224 10 0,043
Sensibilidade 0,785
Singularidade 0,556
6 horas a frente
Classe GERA |NAO GERA | Precisdo | Acuréacia
(98,30%) | (1,70%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 802 6 0,993 0,767
Predito como NAO GERA 241 12 0,047
Sensibilidade 0,769

Singularidade 0,667
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5.6.3 Resolucao de 3 horas

Para esta resolucdo, existem oscilagbes nos valores de singularidade,
pequenas alteracbes nos valores de precisdo (GERA) e diminuicdo da preciséo
(NAO GERA), sensibilidade e acuracia. Para 18 horas a frente, 80% dos casos
existentes de vento inferior a 2,5 m/s séo identificados corretamente, porém ha a
pequena probabilidade de 1,69%, de caso o modelo indicar esta situacdo, a previsao
estar correta. Isto se deve ao grande horizonte de previsdo e a pequena guantidade

de dados utilizados como entrada ao modelo classificador.

Tabela 31 — Classificadores de geracéo (resolucéo de 3 horas)
3 horas a frente

GERA |NAO GERA | Preciséo | Acuracia

Classe (98,58%) (1,42%) (classes) | (geral)
Predito como GERA 312 1 0,997 0,895
Predito como NAO GERA 36 4 0,100
Sensibilidade 0,897
Singularidade 0,800
6 horas a frente
Classe GERA | NAO GERA | Precisdo | Acuréacia
(98,30%) (1,70%) (classes) | (geral)
Predito como GERA 278 3 0,989 0.796
Predito como NAO ’
GERA 69 3 0,042
Sensibilidade 0,801
Singularidade 0,500
9 horas a frente
Classe GERA |NAO GERA | Precisdo | Acuréacia
(98,30%) | (1,70%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 253 3 0,988 0,725
Predito como NAO GERA 94 3 0,031
Sensibilidade 0,729

Singularidade 0,500
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12 horas a frente

GERA |NAO GERA | Precisdo | Acuréacia

Classe (98,58%) | (1,42%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 232 4 0,983 0,660
Predito como NAO GERA 116 1 0,009
Sensibilidade 0,667
Singularidade 0,200
15 horas a frente
Classe GERA |NAO GERA | Precisdo | Acuréacia
(98,58%) | (1,42%) (classes) | (geral)
Predito como GERA 238 4 0,983 0,677
Predito como NAO GERA 110 1 0,009
Sensibilidade 0,684
Singularidade 0,200
18 horas a frente
Classe GERA |NAO GERA |Preciséo | Acurécia
(98,58%) | (1,42%) | (classes)| (geral)
Predito como GERA 115 1 0,991 0,337
Predito como NAO GERA 233 4 0,017
Sensibilidade 0,330
Singularidade 0,800

5.7 PREVISAO DE POTENCIA

Realizaram-se previsfes de poténcia na Usina Edlio-Elétrica de Palmas (PR)
para trés resolugdes, 10 minutos, 1 hora e 3 horas, todas para até seis passos
temporais a frente: até 1 hora, 6 horas e 18 horas.

Diferentemente do trabalho desenvolvido para a velocidade do vento, foram
criados modelos baseados em dois diferentes dados historicos de poténcia. Estas
informacdes compreendem os intervalos de 15/12/2008 a 27/01/2009 (periodo
guente) e de 04/06/2008 a 17/07/2008 (periodo frio).

A Tabela 32 e a Tabela 33 mostram como estes intervalos foram divididos

em treinamento, teste e validagéo para o desenvolvimento dos modelos de previsao.
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Tabela 32 — Intervalos utilizados para treinamento, teste e validacdo dos modelos de previsédo de
poténcia (periodo quente)
Classe | Intervalos
Treinamento (80%) 15/12/2008 09:00 a 18/01/2009 11:50
27/01/2009 06:00 a 27/01/2009 23:50

Teste(10%) 18/01/2009 12:00 a 22/01/2009 20:50
Validacéo (10%) 22/01/2009 21:00 a 27/01/2009 05:50

Tabela 33 — Intervalos utilizados para treinamento, teste e validacdo dos modelos de previséo de
poténcia (periodo frio)

Classe ‘ Intervalos
Treinamento (80%) 13/06/2008 03:00 a 17/07/2008 23:50
Teste(10%) 04/06/2008 09:00 a 08/06/2008 17:50
Validacédo (10%) 08/06/2008 18:00 a 13/06/2008 2:50

Foram considerados os delays abaixo como entrada aos modelos de
previséo:

e Resolucdo de 10 minutos: até 17 passos atras;

e Resolucéo de 1 hora: até 6 passos atras;

e Resolucdo de 3 horas: até 2 passos atras.

5.7.1 Resolugéo de 10 minutos

As tabelas a seguir foram desenvolvidas com o auxilio do programa
Statistica Neural Networks para as previsbes de poténcia para até seis passos
temporais ou 60 minutos a frente. A Tabela 34 apresenta os resultados para o
periodo de validac&o da estacdo quente, de 22/01/2009 a 27/01/2009, e a Tabela 35
para o da estacdo fria, de 08/06/2008 a 13/06/2008. As figuras subsequentes
apresentam os valores da raiz do erro médio quadratico para a variavel estudada, as
poténcias previstas e observadas para os periodos de validacdo até o segundo

passo a frente e 0s seus respectivos graficos de dispersao.

Tabela 34 — Resultados das previsdes de poténcia para resolucéo de 10 minutos (periodo quente)

Estatisticas 10 min ‘ 20 min ‘ 30 min ‘ 40 min ‘ 50 min ‘ 60 min
Nash-Sutcliffe 0.91 0.82 078 074 070 0.64
R? 0,01 0,83 078 072 065 0,61
Erro me(‘gl'(c\’/\?)‘é)""dra“co 3200425 62.68881 78.94448 90.003,67 107.097.47 126.031,94

Raiz do erro médio
qguadratico (kW)
Erro médio absoluto
(kw)

181,40 250,38 280,97 301,50 327,26 355,01

121,74 170,34 197,57 227,01 250,29 272,71




122

Tabela 35 — Resultados das previsdes de poténcia para resolucéo de 10 minutos (periodo frio)

Estatisticas | 10 min ‘ 20 min 30 min | 40 min ‘ 50 min | 60 min
Nash-Sutcliffe 0,94 0,88 0,83 0,77 0,73 0,71
R? 0,94 0,88 0,83 0,77 0,74 0,72
Erro me(‘zl'(‘\’,\?)‘é)""dra“co 2595967 54.104,08 76.361,47 100.693,68 118.200,59 128.588,44

Raiz do erro médio 161,12 232,60 276,34 317,32 343,80 358,59

quadratico (kW)
Erro me(dk'\f,’v?bso'“to 90,76 134,00 167,17 197,51 211,18 223.28
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Figura 71 — Raiz do erro médio quadratico da poténcia prevista (resolucao de 10 minutos)

Para esta resolucdo, h4 aumentos consistentes nos erros estudados e
diminuicdes em Nash e R?, demonstrando que as Redes Neurais Atrtificiais foram
devidamente treinadas. Em ambos os periodos, ocorre aumento na diferenca entre
as previsdes e os valores reais com a ampliagdo do horizonte de tempo. Entretanto,
ha um melhor desempenho, de forma geral, dos modelos desenvolvidos para o frio.
Uma possivel justificativa esta no intervalo selecionado para o estudo, uma vez que
ndo foi possivel selecionar um periodo que sempre houvesse geragdo para esta
situacdo e fosse, ao mesmo tempo, representativo. Através dos resultados obtidos,
percebe-se que, para menores valores reais de poténcia, os erros absolutos séo,
normalmente, menos significativos que em casos de poténcia mais elevada.

Os modelos desenvolvidos nesta secdo preveem satisfatoriamente o

comportamento da poténcia ao longo do periodo de estudo. Para este caso,
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entretanto, € destacada uma maior dificuldade em antever valores extremos em
ambos os periodos. Como exemplos, tém-se os altos valores observados em 25 de
janeiro de 2009 e 10 de junho de 2008.
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Figura 72 — Poténcias previstas e observadas durante o periodo quente — resolucdo de 10 minutos —
10 minutos a frente
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Figura 74 — Poténcias previstas e observadas durante o periodo quente — resolugéo de 10 minutos —
20 minutos a frente
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Figura 76 — Poténcias previstas e observadas durante o periodo frio — resolu¢do de 10 minutos — 10
minutos a frente
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5.7.2 Resolucao de 1 hora

A Tabela 36 e a Tabela 37 desta subsecdo expdem os resultados das
previsdes de poténcia com resolucdo de 1 hora para os periodos de validacdo das
estacdes quente e fria, respectivamente, e as figuras a seguir apontam as diferencas
existentes entre os valores observados e previstos de poténcia através dos modelos
desenvolvidos nesta secdo, com seus graficos de dispersdo, e as variacdes

existentes em RMSE.

Tabela 36 — Resultados das previsdes de poténcia para resolucéo de 1 hora (periodo quente)

Estatisticas 1 hora 2 horas 3 horas 4 horas 5 horas ‘ 6 horas
Nash-Sutcliffe 0,77 0,47 0,24 0,13 0,09 0,10
R? 0,73 0,36 0,16 0,10 0,06 0,04
Erro me(((’l'f\’,\?)‘zj)adra“co 83.474,87 191.810,05 265.288,27 296.161,64 307.610,68 306.176,12
Raiz do erro médio
auadratioo (kW) 288,92 437,96 515,06 544,21 554,63 553,33
Erro médio ahsoluto 221,40 379,46 431,59 445,85 448,95 454,24

(kW)

Tabela 37 — Resultados das previsdes de poténcia para resolucéo de 1 hora (periodo frio)

Estatisticas 1 hora 2 horas ‘ 3 horas ‘ 4 horas ‘ 5 horas ‘ 6 horas
Nash-Sutcliffe 0,81 0,66 0,51 0,41 0,31 0,26
R? 0,81 0,68 0,55 0,45 0,41 0,29
Erro médio quadratico

(KW)) 78.196,19 138.979,40 202.560,04 244.993,17 291.322,92 312.127,56

Raiz do erro médio
guadrético (kW)
Erro médio absoluto
(kw)

279,64 372,80 450,07 494,97 539,74 558,68

173,84 256,01 324,80 376,95 407,46 439,62
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As mesmas observacOes realizadas para as previsoes de resolugcdo de 10

minutos (sec¢do 5.7.1) podem ser feitas para os resultados desta secdo. Nota-se uma

melhor performance do modelo de resolucdo de 1 hora para o primeiro passo que de

resolucdo de 10 minutos para o sexto passo a frente e uma degradacdo no

desempenho dos modelos desenvolvidos com o aumento no horizonte de previsao,

ainda que para os casos apresentados a seguir (até 2 horas a frente), tais redes

acompanhem adequadamente o comportamento dos valores de poténcia ao longo

do tempo.
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5.7.3 Resolucao de 3 horas

Foram utilizados como dados de entrada aos modelos de previsdo desta
secdo, apenas dois delays e os valores instantaneos de poténcia da Usina Edlio-
Elétrica de Palmas. Os resultados para os periodos de validacdo sdo mostrados na
Tabela 38 e na Tabela 39 e os valores da raiz do erro médio quadratico da poténcia

prevista em funcéo do horizonte de previsdo, na Figura 89.

Tabela 38 — Resultados das previsdes de poténcia para resolu¢cédo de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas | 3 horas ‘ 6 horas ‘ 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,36 0,11 0,13 0,12 0,22 0,43
R? 0,28 0,05 0,04 0,06 0,09 0,51
Erro médio

e 2y 194.030,54 259.492,29 265.586,14 259.529,92 220.872,42 159.390,82
quadrético ((kwW)?)

Raiz do erro médio
guadrético (kW)
Erro médio
absoluto (kW)

440,49 509,40 515,35 509,44 469,97 399,24

348,09 428,89 444,95 438,60 398,20 312,76

Tabela 39 — Resultados das previsdes de poténcia para resolucdo de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas | 3 horas 6 horas ‘ 9 horas 12 horas ‘ 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,67 0,30 0,31 0,36 0,28 0,17
R? 0,67 0,30 0,21 0,29 0,17 0,22
Erro médio

e 2 121.231,34 262.266,42 263.636,57 239.552,01 258.368,22 271.120,34
guadrético ((kW)")

Raiz do erro médio
quadrético (kW)
Erro médio
absoluto (kW)

348,18 512,12 513,46 489,44 508,30 520,69

264,68 401,89 415,92 402,43 425,91 414,18
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Figura 89 — Raiz do erro médio quadrético da poténcia prevista (resolucdo de 3 horas)

Neste caso, ha diversas variagbes de desempenho dos modelos
desenvolvidos ao longo do horizonte de tempo. As mesmas justificativas utilizadas
para as previsdes de velocidade do vento com resolucdo de 3 horas podem ser
aplicadas para este caso e destaca-se, inclusive, uma variacdo diaria mais
significativa da variavel estudada nesta secéo.

Conforme os graficos apresentados a seguir, as previsoes realizadas até 3
horas a frente acompanham as tendéncias de aumento e diminuicdo nos valores de
poténcia ao longo do periodo estudado.
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Para 6 horas a frente, entretanto, é possivel perceber que os valores
previstos passam a sofrer um efeito expressivo de suavizacgao, ficando proximos ao

valor médio da série de dados original, como observado a seguir.
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5.8 ENERGIA GERADA

A patrtir dos resultados da secédo 5.7 deste trabalho, obtém-se as estimativas
de energia gerada para os periodos de validacao considerados. As tabelas a seguir
comparam as energias realmente geradas pela UEE de Palmas (PR), com base nos
dados disponibilizados pela COPEL para estes periodos, com suas previsdes para

as resolucdes de 10 minutos, 1 hora e 3 horas.

5.8.1 Resolucao de 10 minutos

Para os periodos de validacao considerados, sdo observadas oscilagbes de
desempenho dos modelos de previsdo, ao focar somente nos dados de energia
gerada pela usina. H4, neste caso, uma padronizacdo de momentos em que 0S
valores do erro percentual absoluto médio sao superiores e inferiores. Por exemplo,
ocorrem menores diferencas entre as energias gerada e prevista nos passos 1, 3 e 5
a frente. Para os periodos quente e frio, 0s maiores erros séo de 4,56% e 3,09%.

Ressalta-se que em todos os resultados apresentados nesta sec¢do, a
energia realmente gerada no verao € superior ao valor observado no inverno, pois
para este periodo, ndo se consegue selecionar intervalos de validacdo (10% do
total) em que o empreendimento esteja sempre gerando eletricidade.

Tabela 40 — Comparativo entre energias geradas e previstas pelos modelos — resolucdo de 10
minutos (periodo quente)

10 min 20 min 30 min 40 min 50 min 60 min

Energia gerada (kwh)  90.843,50 90.831,50 90.812,00 90.747,00 90.676,83 90.624,33

Energia prevista (kWh) 90.986,01 89.571,15 91.171,18 89.489,09 91.445,07 86.492,23

Erro percentual

absoluto médio (%) 0,16 1,39 0,40 1,39 0,85 4,56

Tabela 41 — Comparativo entre energias geradas e previstas pelos modelos — resolucdo de 10
minutos (periodo frio)

‘ 10 min 20 min 30 min 40 min 50 min 60 min

Energia gerada (kwh) 56.145,50 56.128,17 56.073,83 56.015,50 55.961,83 55.923,33

Energia prevista (kWh) 56.049,22 54.392,20 56.299,35 57.001,94 56.073,28 54.317,23

Erro percentual

absoluto médio (%) 0.17 3,09 0,40 1,76 0,20 2,87
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5.8.2 Resolucao de 1 hora

No periodo frio, ha uma elevacéo consistente do erro a medida que ocorre a
ampliacdo do horizonte de previsdo. Para o calor, acontecem oscilacbes de
desempenho, obtendo o menor valor (0,16%) na previsdo de 4 passos temporais a
frente. Os maiores erros percentuais sdo de 6,23% e de 14,78% para os periodos

guente e frio.

Tabela 42 — Comparativo entre energias geradas e previstas pelos modelos — resolucdo de 1 hora
(periodo quente)

‘ 1 hora 2 horas 3 horas 4 horas 5 horas 6 horas

Energia gerada (kwh)  90.624,33 90.136,17 89.122,17 88.218,83 87.509,50 86.401,00

Energia prevista (kwh) 87.471,96 94.875,92 89.586,74 88.076,69 82.054,06 82.700,28

Erro percentual

absoluto médio (%) 3,48 5,26 0,52 0,16 6,23 4,28

Tabela 43 — Comparativo entre energias geradas e previstas pelos modelos — resolucdo de 1 hora
(periodo frio)

‘ 1 hora 2 horas 3 horas 4 horas 5 horas 6 horas

Energia gerada (kwh) 55.923,33 55.643,16 55.311,16 54.863,66 54.392,16 54.042,50
Energia prevista (kWh) 54.621,53 57.911,80 57.494,89 59.462,43 60.566,76 62.029,20

Erro percentual
absoluto médio (%) 2,33 4,08 3,95 8,38 11,35 14,78

5.8.3 Resolucao de 3 horas

Para esta situacdo e como observado na resolucdo de 1 hora, ocorrem
oscilacbes de desempenho das previsbes para 0 periodo quente e aumento
consistente do erro para o periodo frio. Neste caso, é observado para 6 passos ou
18 horas a frente, um valor maximo significativo de 41,12% de erro percentual. Para
o verdo, a menor medida ocorre no 22 passo (0,19%) e o maior (3,39%) no horizonte
seguinte. Destaca-se, neste caso, a grande diferenca existente entre os resultados
dos dois periodos, que ja podia ser notada na secdo anterior (resolugcdo de 1 hora).

Possiveis justificativas para esta situacao sao o insuficiente conhecimento adquirido
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através do pequeno banco de dados apresentado as Redes Neurais Artificiais e as
variacfes mais irregulares e os valores baixos de poténcias reais ocorridos ao longo
do frio. Desta forma, as previsfes aproximam-se a um valor médio de magnitude,
em maior parte do tempo, superior aos dados reais.

Para 18 horas a frente, por exemplo, a média dos dados observados para o
periodo quente da validacdo é de 754,15 kW e a dos previstos € de 738,20 kW.
Enquanto que para o frio, estes valores sdo de 392,32 kW e de 553,63 kW,

respectivamente.

Tabela 44 — Comparativo entre energias geradas e previstas pelos modelos — resolucéo de 3 horas
(periodo quente)

‘ 3 horas 6 horas 9 horas 12 horas 15 horas 18 horas

Energia gerada (kwh)  89.122,16 86.401,00 85.011,16 80.552,83 77.942,66 79.185,50

Energia prevista (kwh)  89.652,78  86.565,74 82.130,82 81.600,89 78.583,48 78.022,94

Erro percentual

absoluto médio (%) 0,60 0,19 3,39 1,30 0,82 1,47

Tabela 45 — Comparativo entre energias geradas e previstas pelos modelos — resolucéo de 3 horas
(periodo frio)

| 3 horas 6 horas 9 horas 12 horas 15 horas 18 horas

Energia gerada (kwh) 55.311,17 54.042,50 52.256,00 49.138,67 45.795,00 41.193,17
Energia prevista
(kwWh)
Erro percentual
absoluto médio (%)

57.697,47 60.030,28 59.937,98 61.848,15 60.391,54 58.131,01

4,31 11,08 14,70 25,86 31,87 41,12
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6 CONCLUSOES E RECOMENDAGCOES

Neste trabalho, foram desenvolvidos modelos computacionais utilizando a
técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA) para as previsdes de velocidade do vento
e de geracédo elétrica na Usina EOdlio-Elétrica de Palmas (PR). As resolucfes dos
horizontes de previsdo sdo de 10 minutos, 1 hora e 3 horas, até 6 passos a frente.
Foram utilizados como entradas, seus correspondentes valores histéricos e que
compreendiam os dados de até 17, 6 e 2 passos temporais passados (delays),
respectivamente. Para o primeiro caso, foi realizada uma andlise multivariada para
estudar a importancia dos 36 passos temporais previamente considerados. Dentre
os métodos utilizados, citam-se: Correlacdo Linear, Arvore de Agrupamento (Arvore
Hierarquica), Algoritmo k-Means e Andlise Fatorial (AF).

Para os modelos de previsao de ventos ajustados aos seus dados histéricos
com resolucdo de 10 minutos, foram observadas pequenas diferencas entre os
valores previstos e reais, devido ao curto periodo de tempo envolvido. Ha, neste
caso, uma piora a medida que se estende o horizonte preditivo (nUmero de passos a
frente) e a resolucéo temporal da série. Para o caso de 1 hora, comeca a surgir certa
dificuldade em prever valores extremos, porém as Redes Neurais Artificiais ainda
anteveem corretamente o comportamento do vento ao longo do periodo estudado.
Para a resolucdo de 3 horas e ao considerar apenas 0s ventos ocorridos a 44
metros de altura, nota-se que as previsdes aproximam-se demasiadamente de um
valor médio (fenbmeno conhecido como reversdo a média), havendo menores
amplitudes entre os resultados. Foram desenvolvidos, desta forma, novos modelos
para minimizar este problema, considerando o aumento no numero de variaveis de
entrada, tais como a duplicagdo dos passos temporais e a insercdo das velocidades
medidas em 46 e 100 metros de altura. Para este caso estudado (resolugcéo de 3
horas), existe uma oscilacdo de desempenho ao longo dos passos de previsao
devido ao maior horizonte de tempo e as consequentes influéncias do ciclo diario
existente.

Para os modelos classificadores de geracao, as diferencas em relacdo aos
modelos anteriores estdo em como sao apresentados os dados para o aprendizado

supervisionado e os resultados obtidos pelas redes. Ao contrario de expor valores
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numericos, sao utilizadas apenas duas classes: GERA, caso a velocidade do vento

seja equivalente ou superior a 2,5 m/s (V,,,,) € NAO GERA, caso contrario. Nesta

ut in
situacdo, ha uma melhor performance dos modelos em identificar situacdes da
primeira classe. Para 30 minutos a frente, por exemplo, caso as Redes Neurais
Artificiais indiguem que haverd geracdo de energia edlica, existe 99,54% de
probabilidade que isto venha a ocorrer. Mas se o modelo apontar que ndo havera
geracdo, a chance de realmente ndo ocorrer € de 22,84%. Ressalta-se, entretanto,
gue em 80,43% dos casos em que a velocidade do vento é inferior a 2,5 m/s, a RNA
consegue-os identificar corretamente.

Os modelos de poténcia preveem satisfatoriamente o comportamento da
variavel, porém com uma maior dificuldade em antever valores extremos, mesmo na
resolucdo de 10 minutos. Para a de 1 hora, observa-se a degradacdo de
desempenho com o aumento do horizonte de tempo. Destaca-se, neste caso, a
melhor performance do modelo de primeiro passo (resolucdo de 1 hora) em
comparacao ao seu correspondente da resolucdo de 10 minutos, demonstrando que
0S passos temporais sdo uma importante fonte de degradacdo de desempenho. As
primeiras redes de 3 horas acompanham adequadamente as tendéncias dos valores
de poténcia. Porém, a medida que se estende o tempo, os efeitos de suavizacao
comprometem significativamente as previsdes obtidas devido a pequena extenséo
dos dados considerados nesta secédo do trabalho.

Em suma, este estudo cumpriu plenamente seus objetivos principais,
destacando que o método de Redes Neurais Atrtificiais (RNA) realizou previsdes
satisfatérias para o horizonte de curtissimo prazo, tal como verificado no trabalho
desenvolvido por Soares (2015), que utilizou, ao invés, a modelagem Box & Jenkins.

Por fim, recomenda-se para a continuidade dessa linha de pesquisa:

e Comparar as previsdes obtidas através das RNA com as de demais
meétodos, como Persisténcia e Regressao Harmonica;

e Concentrar esforgcos para estimar séries temporais mais longas de
velocidade do vento e de energia gerada na Usina EOdlio-Elétrica de
Palmas (PR);

e Considerar as variaveis meteorolégicas (temperatura, pressao e umidade

relativa do ar) como dados de entrada ao treinamento das Redes Neurais
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Artificiais;
Desenvolver modelos classificadores através de regras de classificacdo
com o auxilio do programa Classification Based on Associations (CBA),
como realizado por Souza, Koerner e Chlad (2015);
Desenvolver modelos que utilizam, além dos valores historicos das
variaveis a serem previstas, dados da Previsdo Numérica de Tempo
(NWP) e modelos hibridos, como o proposto no trabalho desenvolvido

por Souza (2013), Redes Neurais Artificiais mais Regra dos k-Vizinhos

Mais Préoximos.
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Nesta secdo sdo apresentadas as Redes Neurais Atrtificiais aplicadas e os

passos temporais utilizados em cada modelo de previsdo e sistema classificador

desenvolvido nesse trabalho.

PREVISAO DE VELOCIDADE DO VENTO

Tabela 46 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsdo de
velocidade do vento — resolucéo de 10 minutos

Horizonte de previséao ‘ Rede ‘

Delays utilizados como dados de entrada

10 minutos
20 minutos
30 minutos
40 minutos
50 minutos
60 minutos

Linear
Linear
MLP
MLP
Linear
Linear

V! 0,1,2,3,4,5,6

. 8,9,10, 12,13, 14, 15,e 16

V! 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16 e 17

V44: 0! 1! 21 31

4,7,8,10,11,14 e 16

V! 0,2,3,4,6,7,8,11,13e 16
Vu'0,1,2,3,4,56,7,8,9,10, 11, 12, 13,14 e 15

Vi 0,1,2,3,4,5,6,

7,8,9, 10,11, 12, 13,14 e 15

Tabela 47 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsao de
velocidade do vento — resolucdo de 1 hora

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

1 hora
2 horas
3 horas
4 horas
5 horas
6 horas

MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP

V4. 0

,1,2,4e5
V4. 0
V4. 0
V4. 0
Vas: 0

V. 0e6

Tabela 48 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsdo de
velocidade do vento — resolugdo de 3 horas

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

3 horas
6 horas
9 horas
12 horas
15 horas
18 horas

MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP

Vi 0el

Va4
AN
Va4
AN
Vs

:0,1e?2
:0,1e?2
:0,1e?2
:0,1e2
:0,1e?2




Tabela 49 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsdo de

velocidade do vento — resolucao de 3 horas (modelos aprimorados)

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

3 horas

6 horas

9 horas

12 horas

15 horas

18 horas

MLP

MLP

MLP

MLP

MLP

MLP

Va4 0
V4:0,2,3e4
Vig0: 0,1,2e 3
V. 0,2,3€4

Vy:0,1,2,3e4
Vig0: 0,1,2,3e4
Vu:0,1,3€e4
Vsi:.0,1,2€4
Vigo: 0,2e 4
V4:0,1,2,3e4
Vsi:0,1,3e4
Vi00:0,2€ 4
Vi 1,2,3€4
Vie:0,1,2,3¢e4
Vigo: 0,2,3e4
Vy:1,2,3e4
Vy:0,1,2€ 3
Vigo: 2,3 €4

CLASSIFICADOR DE GERACAO
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Tabela 50 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsdo — resolucdo
de 10 minutos (classificador de geracdo)

Horizonte de previséao ‘ Rede ‘

Delays utilizados como dados de entrada

10 minutos
20 minutos
30 minutos
40 minutos
50 minutos
60 minutos

MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP

V! 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16 e 17

V4. 0

Vu:0,1,2,8e 13
Vi 0el
Vi 0e 13

Vus:0,1e2

Tabela 51 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsdo — resolucao

de 1 hora (classificador de geracéo)

Horizonte de previsédo | Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

1 hora
2 horas
3 horas
4 horas
5 horas
6 horas

MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP

Viu:0el
Vi 0el
V4. 0
Vi 0el
Vi:0,1,2,3,4,5e6
Vas: 0
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Tabela 52 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsdo — resolucéo
de 3 horas (classificador de geracéo)

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

3 horas MLP Vas: 0
6 horas MLP V4. 0
9 horas MLP Vu:0,1e2
12 horas MLP V4. 0
15 horas MLP Vi:0,1e2
18 horas MLP Vs 2

PREVISAO DE POTENCIA

Tabela 53 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previséo de poténcia
— resolucéo de 10 minutos (periodo quente)

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

10 minutos MLP 0,1,2e5

20 minutos MLP Oel

30 minutos MLP 0,1,6e1l7

40 minutos MLP 0,16 e17

50 minutos MLP 0,2,6,8,11,13,16 e 17
60 minutos MLP 0,1,2,3,56,7,9,10e 11

Tabela 54 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previséo de poténcia
—resolucéo de 10 minutos (periodo frio)

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

10 minutos MLP 0,1,2,3,58ell
20 minutos MLP 0,5,e14

30 minutos MLP 0,5,8,12,14e 15
40 minutos MLP 0,1,2,13e15
50 minutos MLP 0,1e2

60 minutos MLP 0,2e1l7

Tabela 55 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsdo de poténcia
—resolucéo de 1 hora (periodo quente)

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

1 hora MLP 0,1,2,3,4,5e6
2 horas MLP 0,1e2

3 horas MLP 0,1,2e3

4 horas MLP 0,1,2,3,4¢e6
5 horas MLP 0,1,2,5e6

6 horas MLP 6




156

Tabela 56 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsédo de poténcia

—resolucéo de 1 hora (periodo frio)

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

1 hora
2 horas
3 horas
4 horas
5 horas
6 horas

MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP

0,1,2,4e6
0,2,3,4e5
0,1,2,3,4e5
0,1,2,3,4,5e6
0,1,2,3,45e6
0,1,2,3,4,5e6

Tabela 57 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsdo de poténcia
—resolucéo de 3 horas (periodo quente)

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

3 horas
6 horas
9 horas
12 horas
15 horas
18 horas

MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP

0,1e2

0,1e2
le?2
Oel

0,1e2
le?2

Tabela 58 — Redes desenvolvidas e delays considerados em cada horizonte de previsdo de poténcia

—resolucéo de 3 horas (periodo frio)

Horizonte de previséo ‘ Rede ‘ Delays utilizados como dados de entrada

3 horas
6 horas
9 horas
12 horas
15 horas
18 horas

MLP
MLP
MLP
MLP
MLP
MLP

0,1e2
0,1e2
0,1e2
0,1e2
0,1e2
0,1e2
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APENDICE B

Este apéndice apresenta os resultados das previsdes de velocidade do
vento para os demais modelos desenvolvidos com resolugdo de 3 horas, sendo
citados os dados de entrada disponibilizados em cada caso. O programa Statistica
Neural Networks analisa tais informacdes e indica suas reais influéncias nos dados
de saida. Na Tabela 59, ressalta-se que (0) indica valor instantdneo da variavel

correspondente.

Tabela 59 — Delays e variaveis considerados nos modelos de previsdo
Dados de entrada/ Modelo complementar 112 |3|4|5|6]|7]|8]9

V44 (0)
V6 (0)
VlOO (O)
Va4 (2 delays)
V46 (2 delays)
V100 (2 delays)
V.4 (4 delays) -
V46 (4 delays)
V100 (4 delays)

Vis (0) B Vas(0)
Vigo (0) 0) Vs (0)
Ve T) Vs (2 delays)
Vieo ©) Vas (2 delays)
Vs ) Vs (4 delays)
Vigo ©)  Vas (4 delays)
V75 (0) - V46 (0)

VlOO (O) - V46 (O)

V75 - V46 (2 delays)
V100 - Vs (2 delays)
V75-V46 (4 delays)
V100-Vas (4 delays)
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Tabela 60 — 1° modelo complementar desenvolvido para resolucao de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas ‘ 9 horas | 12 horas ‘ 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,706 0,427 0,303 0,329 0,332 0,345
R? 0,688 0,349 0,175 0,246 0,229 0,246
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,036 3,957 4,790 4,620 4,607 4,568
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,427 1,989 2,189 2,149 2,146 2,137
Erro médio absoluto (m/s) 1,123 1,540 1,726 1,748 1,751 1,770

Erro percentual absoluto médio (%) 17,258 23,618 26,706 26,534 26,658 27,754

Tabela 61 — 1° modelo complementar desenvolvido para resolucao de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas | 12 horas ‘ 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,624 0,275 0,124 0,066 0,049 0,024
R® 0,639 0,288 0,131 0,152 0,140 0,163
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,443 4735 5745 6,138 6,195 6,315
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,563 2,176 2,397 2,478 2,489 2,513
Erro médio absoluto (m/s) 1,197 1,721 1,922 1,981 1,996 2,030

Erro percentual absoluto médio (%) 20,301 29,567 34,192 34,804 35,367 36,593

Tabela 62 — 2° modelo complementar desenvolvido para resolucdo de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,703 0,361 0,169 0,157 0,243 0,304
R? 0,676 0,255 0,084 0,059 0,107 0,164
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,073 4520 5,836 5,795 5,164 4,813
Raiz do erro médio quadrético (m/s) 1,440 2,126 2,416 2,407 2,273 2,194
Erro médio absoluto (m/s) 1,157 1,640 1,943 1,952 1,837 1,793

Erro percentual absoluto médio (%) 18,681 25,556 31,247 31,550 29,054 28,270

Tabela 63 — 2° modelo complementar desenvolvido para resolucéo de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas | 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,614 0,251 0,098 0,067 0,077 0,064
R’ 0,622 0,213 0,079 0,066 0,086 0,112
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,503 4,892 5914 6,133 6,013 6,059
Raiz do erro médio quadréatico (m/s) 1,582 2,212 2,432 2,476 2,452 2,461
Erro médio absoluto (m/s) 1,229 1,747 1,960 2,025 2,006 1,994

Erro percentual absoluto médio (%) 21,699 30,308 35,573 37,721 36,900 36,278

Tabela 64 — 3° modelo complementar desenvolvido para resolucéo de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas ‘ 9 horas ‘ 12 horas ’ 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,705 0,360 0,144 0,140 0,211 0,314
R? 0,679 0,299 0,106 0,051 0,087 0,218
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,061 4524 6,010 5,908 5,384 4,740
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,435 2,127 2,452 2,431 2,320 2,177
Erro médio absoluto (m/s) 1,153 1,627 1,943 1,971 1,873 1,776

Erro percentual absoluto médio (%) 17,858 24,821 29,915 31,715 29,412 27,348
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Tabela 65 — 3° modelo complementar desenvolvido para resolucao de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas | 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas | 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,607 0,245 0,098 0,056 0,062 0,054
R? 0,613 0,254 0,071 0,062 0,076 0,152
Erro médio quadratico (m?/s?) 2550 4,929 50917 6,204 6,112 6,119
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,597 2,220 2,433 2,491 2,472 2,474
Erro médio absoluto (m/s) 1,237 1,751 1,946 2,047 2,031 1,988

Erro percentual absoluto médio (%) 21,609 30,554 34,273 37,989 37,296 35,474

Tabela 66 — 4° modelo complementar desenvolvido para resolucao de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,702 0,356 0,181 0,153 0,256 0,294
R® 0,673 0,277 0,089 0,076 0,102 0,161
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,078 4555 5747 5,817 5,076 4,882
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,442 2,134 2,397 2,412 2,253 2,209
Erro médio absoluto (m/s) 1,148 1,640 1,935 1,937 1,824 1,802

Erro percentual absoluto médio (%) 17,392 25,285 31,524 30,158 29,934 28,158

Tabela 67 — 4° modelo complementar desenvolvido para resolucdo de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,606 0,238 0,096 0,111 0,103 0,073
R? 0,608 0,244 0,086 0,048 0,090 0,111
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,558 4,979 5,930 5,840 5,844 6,001
Raiz do erro médio quadrético (m/s) 1,599 2,231 2,435 2,417 2,417 2,450
Erro médio absoluto (m/s) 1,233 1,765 1,972 1,957 1,971 1,978

Erro percentual absoluto médio (%) 21,615 31,174 36,136 34,967 36,720 35,755

Tabela 68 — 5° modelo complementar desenvolvido para resolucéo de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,713 0,408 0,200 0,153 0,271 0,330
R’ 0,677 0,282 0,093 0,081 0,129 0,211
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,006 4,188 5613 5,821 4,975 4,631
Raiz do erro médio quadrético (m/s) 1,416 2,046 2,369 2,413 2,231 2,152
Erro médio absoluto (m/s) 1,132 1,626 1,908 1,924 1,812 1,765

Erro percentual absoluto médio (%) 17,891 27,222 30,752 29,527 29,352 27,856

Tabela 69 — 5° modelo complementar desenvolvido para resolucéo de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3 horas ‘ 6 horas ’ 9 horas ‘ 12 horas ’ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,646 0,301 0,133 0,094 0,075 0,059
R? 0,634 0,267 0,075 0,040 0,094 0,127
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,297 4565 5685 5,951 6,024 6,087
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,515 2,137 2,384 2,439 2,454 2,467
Erro médio absoluto (m/s) 1,155 1,724 1,916 1,969 2,011 1,993

Erro percentual absoluto médio (%) 20,191 31,585 34,419 34,862 37,239 35,879
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Tabela 70 — 6° modelo complementar desenvolvido para resolucdo de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas | 12 horas ‘ 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,717 0,394 0,177 0,148 0,249 0,328
R? 0,694 0,288 0,079 0,047 0,141 0,225
Erro médio quadratico (m?/s?) 1,973 4281 5,780 5,855 5,125 4,644
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,405 2,069 2,404 2,420 2,264 2,155
Erro médio absoluto (m/s) 1,128 1,600 1,932 1,948 1,807 1,765

Erro percentual absoluto médio (%) 17,515 25,541 30,810 30,730 27,751 27,545

Tabela 71 — 6° modelo complementar desenvolvido para resolucao de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,619 0,268 0,118 0,085 0,086 0,046
R® 0,632 0,259 0,081 0,045 0,095 0,155
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,470 4,785 5,788 6,013 5,956 6,172
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,572 2,187 2,406 2,452 2,441 2,484
Erro médio absoluto (m/s) 1,228 1,738 1,928 1,993 1,977 2,004

Erro percentual absoluto médio (%) 21,591 30,332 34,619 35,957 35,432 36,145

Tabela 72 — 7° modelo complementar desenvolvido para resolucdo de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,728 0,427 0,228 0,232 0,294 0,350
R? 0,703 0,310 0,124 0,135 0,150 0,257
Erro médio quadratico (m?/s?) 1,897 4,053 5,420 5,277 4,817 4,492
Raiz do erro médio quadréatico (m/s) 1,377 2,013 2,328 2,297 2,195 2,119
Erro médio absoluto (m/s) 1,102 1,549 1,868 1,816 1,768 1,751

Erro percentual absoluto médio (%) 17,591 24,544 30,670 27,916 27,806 27,855

Tabela 73 — 7° modelo complementar desenvolvido para resolucéo de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,635 0,304 0,119 0,116 0,100 0,034
R? 0,631 0,270 0,103 0,075 0,079 0,150
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,372 4544 5779 5,806 5,866 6,252
Raiz do erro médio quadréatico (m/s) 1,540 2,132 2,404 2,410 2,422 2,500
Erro médio absoluto (m/s) 1,184 1,710 1,943 1,913 1,944 2,026

Erro percentual absoluto médio (%) 21,083 29,605 35,630 32,768 34,758 36,642

Tabela 74 — 8° modelo complementar desenvolvido para resolucéo de 3 horas (periodo guente)

Estatisticas ‘ 3 horas ‘ 6 horas ’ 9 horas ’ 12 horas ‘ 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,738 0,443 0,308 0,213 0,358 0,336
R? 0,718 0,363 0,144 0,272 0,238 0,219
Erro médio quadratico (m?/s?) 1,830 3,937 4,859 5,410 4,383 4,592
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,353 1,984 2,204 2,326 2,094 2,143
Erro médio absoluto (m/s) 1,088 1,566 1,747 1,819 1,706 1,765

Erro percentual absoluto médio (%) 17,038 26,314 28,022 25,350 28,101 27,927
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Tabela 75 — 8° modelo complementar desenvolvido para resolucao de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3 horas ‘ 6 horas | 9 horas | 12 horas ‘ 15 horas | 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,648 0,283 0,168 -0,036 -0,024 0,042
R? 0,643 0,374 0,128 0,218 0,128 0,147
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,287 4,686 5459 6,809 5,632 6,200
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,512 2,165 2,336 2,609 2,373 2,490
Erro médio absoluto (m/s) 1,166 1,769 1,844 2,016 1,974 2,009

Erro percentual absoluto médio (%) 20,539 31,877 31,874 32,145 44,687 36,657

Tabela 76 — 9° modelo complementar desenvolvido para resolucdo de 3 horas (periodo quente)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,747 0,454 0,351 0,303 0,306 0,324
R 0,724 0,421 0,210 0,299 0,291 0,166
Erro médio quadratico (m?/s?) 1,750 3,773 4,460 4,798 4,783 4,720
Raiz do erro médio quadratico (m/s) 1,323 1,942 2,112 2,191 2,187 2,172
Erro médio absoluto (m/s) 1,060 1,478 1,691 1,706 1,697 1,784

Erro percentual absoluto médio (%) 17,616 20,954 28,031 23,806 23,763 29,069

Tabela 77 — 9° modelo complementar desenvolvido para resolucdo de 3 horas (periodo frio)

Estatisticas ‘ 3 horas | 6 horas | 9 horas ‘ 12 horas ‘ 15 horas ‘ 18 horas
Nash-Sutcliffe 0,624 0,265 0,207 0,046 0,021 0,047
R® 0,615 0,278 0,168 0,171 0,140 0,096
Erro médio quadratico (m?/s?) 2,443 4,799 5202 6,266 6,378 6,166
Raiz do erro médio quadrético (m/s) 1,563 2,191 2,281 2,503 2,525 2,483
Erro médio absoluto (m/s) 1,237 1,737 1,834 1,933 1,948 2,005

Erro percentual absoluto médio (%) 22,277 28,194 33,302 31,727 32,506 36,902




162

ANEXO

TORRE

Posiciona o rotor em uma altura adequada para a captura do vento e o0 seu
correto funcionamento, fornecendo suporte estrutural junto com a fundacdo para o
equipamento (DUTRA, 2009). Usualmente € constituida em aco ou concreto,
garantindo uma maior seguran¢ga na sustentacdo da nacele em grandes alturas.
Durante a determinacdo de seu design, procura-se evitar a vibracdo e a resultante

fadiga. As principais configuracfes existentes sao:

e Tubular: formada por sec¢des cOnicas metalicas e aparafusadas, que
possibilitam sua sustentacdo por cabos tensores;

e Trelicada: necessita de uma menor quantidade de material em
comparacao a tubular, garantindo reducéo dos custos. Porém, o impacto
visual é o grande empecilho por ndo se adota-la nos aerogeradores

modernos.

Ao determinar a altura da torre, devem-se considerar 0s seguintes aspectos:
0 custo por metro de altura, o custo da energia complementar que pode ser obtida e
a variabilidade e disponibilidade do vento (DWIA, 2008).

NACELE

Sua cobertura € geralmente composta por fibra de vidro e sua funcdo é de
abrigar os componentes principais do aerogerador como a caixa de engrenagens, 0
gerador e todo o sistema de medicdo e de controle do vento incidente, assim como
0S motores para a rotagao do sistema para um melhor posicionamento em relacéo

ao vento. Protege-os de quaisquer intempéries, como chuva e radiagéo solar.
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caixa de
engrenagens

anemoscopio e
anemometro

controlador

atuador
direcional

eixo
principal

Figura 98 — Vista da nacele de um aerogerador
Fonte: Wien (2006)

PAS

Estruturas encarregadas da interagdo com o vento, convertendo uma fracao
de sua energia cinética em energia rotacional no eixo do rotor. Devido as constantes
vibracdes, sdo consideradas as partes mais frageis do aerogerador e séo alvos de
intensos estudos por meio de solugbes em design, com o objetivo de evitar a fadiga
prematura das estruturas (PATEL, 1999). Exibem diversas formas e configuracoes e
podem ser compostas de variados materiais, como a madeira, que apresenta baixa
massa especifica e usualmente é utilizada na fabricagdo de pas com pequeno
comprimento, e fibra de vidro reforcada com epoéxi, leve e resistente a fadiga
(CASTRO, 2007).

Existe uma grande diferenga na concepc¢éo do design das pas de pequeno e
grande comprimento. Enquanto que o primeiro caracteriza-se pela necessidade de
pouca manutencédo, o segundo caso busca aperfeicoar o desempenho aerodindmico

para a captura maxima de energia (PATEL, 1999).
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CAIXA DE ENGRENAGENS

Também denominada por caixa multiplicadora. Encontra-se entre o rotor e o
gerador e aumenta a velocidade de rotacdo disposta pelo rotor, que geralmente
encontra-se entre 20 e 150 rotagBes por minuto, tornando-a acessivel ao
funcionamento do gerador elétrico, especialmente os sincronos, que operam na
faixa de 1.300 a 1.800 rotacdes por minuto. Recentemente, tem-se desenvolvido o
conceito de “direct drive” como op¢ao ao uso da caixa de engrenagens. Neste caso,
0s geradores de grandes dimensdes atuam em baixa velocidade, possibilitando a

conexao direta ao eixo principal.

ANEMOMETRO E ANEMOSCOPIO

Os dados dos ventos incidentes, como velocidade e direcdo, sao obtidos
através do anemdémetro e do anemoscopio, respectivamente (BARROS; VARELLA,
2008).

FREIO

Utilizado em situacbes de emergéncia para parar 0 equipamento, sendo

acionado por dispositivos elétricos, por exemplo.

MECANISMOS DE CONTROLE

Podem ser aerodinamicos (posicionamento do rotor), eletrénicos (controle da
carga) ou mecanicos (freio e velocidade). Supervisionam continuamente o
aerogerador, visando a orientacdo do rotor, ao controle de carga e de velocidade e

em casos de falha do equipamento, agem para minimizar os possiveis danos
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(BARROS; VARELLA, 2008).

Os principais itens de controle, que limitam a extracdo da poténcia nominal,
encontrados nos aerogeradores modernos sao: controle pela variagcdo do passo da
pa e controle stall. O primeiro refere-se a um sistema de controle ativo que
usualmente requer dados do gerador de poténcia. Sendo ultrapassada a poténcia
nominal do equipamento devido a alta velocidade do vento incidente, as pas giram
em torno do seu eixo, ou seja, alteram seu angulo de passo, reduzindo o angulo de
ataque do fluxo de ar, as forcas atuantes e a poténcia (DUTRA, 2009). Neste caso, 0
fluxo de ar é aderente a superficie da pa, conforme ilustrado na Figura 99, gerando

sustentacao e forcas de arrasto.

Figura 99 — Fluxo de ar aderente a pa
Fonte: Custddio (2009)

Como vantagens, tem-se a possibilidade de poténcia nominal mesmo em
situacBes de baixa massa especifica do ar, maior geracao de energia sob mesmas
condi¢cBes e reducao da dimensao do freio. Por outro lado, o aerogerador torna-se

mais passivel as falhas devido a maior complexidade do sistema.

Pnuminal

Poténcia

Veonexio Vhominal Velocidade
do vento

Figura 100 — Curva de poténcia tipica de um aerogerador com controle de passo
Fonte: DEWI (2007)
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O controle stall representa um sistema passivo que age conforme o vento
incidente no aerogerador. Diferentemente do controle de passo, as pas nao giram ao
longo de seu eixo, sendo fixas em seu angulo de passo. Em situacdes de
velocidades de ventos superiores a nominal, o fluxo do ar é relativamente descolado
da superficie da estrutura, conforme ilustrado na Figura 101. Com isto, ha reducao
nas forcas de sustentacdo e aumento nas de arrasto, agindo contra um aumento da
poténcia do aerogerador. Tal sistema apresenta como vantagem uma menor
necessidade de manutengao (DUTRA, 2001).

Figura 101 — Fluxo separado em torno da pa
Fonte: Custddio (2009)
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Figura 102 — Curva de poténcia tipica de um aerogerador com controle tipo stall
Fonte: DEWI (2007)

Atualmente, ha o mecanismo conhecido por “stall ativo”, combinacdo do
controle de passo e stall. Neste caso, as pas giram na mesma direcdo do controle
stall, diferentemente do que ocorre no controle pela variagdo do passo normal.
(DUTRA, 2007)
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GERADOR

Transforma a energia mecanica de rotacdo em energia elétrica. Ha varias
alternativas de conjuntos motogeradores existentes, como de corrente continua e de
comutador de corrente alternada. Os tipos bésicos utilizados, porém, sdo os
assincronos ou de inducao e sincronos ou alternador.

Os geradores assincronos apresentam custos gerais e de manutencdo
reduzidos e longa vida util. Entretanto, apresentam problema na parcela reativa
necessaria para excitd-los (BARROS; VARELLA, 2008; CASTRO, 2007; WIEN,
2006).

Os geradores sincronos séo eficientes e podem ser conectados diretamente
a rede. Porém, para isto, € imprescindivel que a velocidade de rotacdo seja
constante, evitando problemas de instabilidade. Estes s&o utilizados principalmente
em sistemas de energia de médio e grande porte.

AEROGERADORES DE VELOCIDADE CONSTANTE E VARIAVEL

O aerogerador com velocidade constante tem o gerador conectado
diretamente a rede elétrica e sua frequéncia define a rotacdo do gerador e da
turbina. As maquinas utilizam geradores elétricos assincronos ou de inducéo,

conforme mostrado na Figura 103.
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sistemas

Velocidade do vento
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Figura 103 — Esquema de um gerador com velocidade constante
Fonte: DEWI (2005)
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O aerogerador com velocidade variavel, ilustrado na Figura 104, pode usar
tanto os geradores assincronos como 0s sincronos. Neste caso, had o
desacoplamento da velocidade de rotacdo e do rotor do equipamento. Como a
velocidade do vento € variavel, para operacdo com razédo de velocidade A em que

C, seja maximo, € necessario que a velocidade do rotor varie conforme a do vento

incidente, para um melhor aproveitamento dos recursos eélicos (CUSTODIO, 2002).
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Figura 104 — Esquema de um gerador com velocidade variavel
Fonte: DEW!I (2005)

A Tabela 78 compara qualitativamente os atributos dos aerogeradores com

velocidade fixa e variavel.

Tabela 78 — Vantagens dos aerogeradores de velocidades fixa e variavel

Velocidade fixa Velocidade variavel
Sistema elétrico simples e barato Maior eficiéncia do rotor
Maior confiabilidade devido a menor N&o ha a necessidade de sistema
guantidade de pecas de amortecimento

Menor custo N&o ha problemas de sincronizagéo






