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RESUMO

O aumento do potencial edlico brasileiro, para geracao de energia elétrica, devido ao Programa de Incentivo de
Fontes Alternativas de Energia Elétrica, PROINFA, tem motivado a necessidade de previsdo da geracéo edlica.
Necessidade esta, explicada pela caracteristica de intermiténcia dos ventos, consequentemente incerteza na
geragédo, dificultando assim, o planejamento da operagdo e o controle das Centrais Eodlicas. Este trabalho
apresenta ferramentas capazes de realizar previsdo de geragdo eolica a partir de modelos estatisticos e de
inteligéncia artificial. Permitindo desta forma, analisar qualitativamente e quantitativamente ambos os métodos, os
quais sao bastante utilizados para previsao em varias areas.

PALAVRAS-CHAVE

Previsao de Ventos, Geragao Edlica, Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Atrtificiais, Transformadas Wavelets

1.0 - INTRODUCAO

No Brasil, apds o racionamento de energia em 2001, deu-se inicio a diversos programas de incentivos e pesquisas
no setor elétrico, a fim de evitar novo desabastecimento de energia como ocorrido anteriormente. Dentre estes
programas destaca-se: o Programa de Incentivo de Fontes Alternativas de Energia Elétrica, PROINFA, que tem
finalidade de diversificar a matriz energética brasileira e, consequentemente, diminuir o risco de déficit de energia.

Na fase inicial deste programa, esta prevista a instalagdo de 3300 MW de fontes renovaveis de energia, com
destaque para a energia edlica, que segundo dados da Agéncia Nacional de Energia Elétrica, ANEEL, e do
PROINFA contribuira até 2008 com 1400 MW, instalados principalmente na regido Nordeste.

Entretanto, o uso da energia cinética dos ventos para geragcéo de energia elétrica produz alguns inconvenientes
como, por exemplo, incertezas na geragdo ocasionando um custo adicional ao planejamento da operagdo do
sistema, causando ainda dificuldades nos sistemas de controles das centrais edlicas. Tais inconvenientes, séo
provocados pela variabilidade das velocidades dos ventos. Desta forma, para uma adequada integragdo da fonte
Eodlica com sistema elétrico é imprescindivel a aplicagdo de ferramentas ou de técnicas capazes de predizer a
energia a ser gerada por essas fontes.

Este trabalho propde a aplicagéo de técnicas como: Modelos Estatisticos, Redes Neurais Artificiais, e Analise de
multiresolugdo de dados, com a finalidade de produzir ferramentas capazes de realizar previsdo de ventos e
geracgéao eolica com horizonte de 24 horas. As ferramentas desenvolvidas aqui auxiliam a subsidiar o planejamento
do sistema hibrido de geragéao (hidraulico e edlico), mitigando os inconvenientes da geragéo edlica acima citados.

(*) Rua Académico Hélio Ramos s/n, Cidade Universitaria, Centro de Tecnologia, CEP 50.740-530 — Recife, PE — Brasil. Tel:
(+55 81) 2126 8256 — Fax: (+55 81) 2126 8739 — Email: rrba@ufpe.br



Alguns dos trabalhos no ambito de previsdo de geragdo edlica incorporam além das séries de velocidades e
poténcias geradas, as caracteristicas de relevo, do terreno e informagdes climatoldgicas, que podem ser obtidas
através de satélites, ver (1) e (2). Um outro modelo criado, além dessas informagdes usam dados de ventos de
outros sitios edlicos a montante da localidade onde é realizada a previsdo (4). Os modelos de previsdo aqui
avaliados sdo desenvolvidos unicamente a partir das séries temporais de velocidade de ventos, devido ha
insuficiéncia de dados, ja que a geragéo edlica, no Brasil, s6 agora tem despertado maior interesse. Entretanto, os
resultados encontrados sdo animadores, quando comparados com artigos pesquisados.

O desenvolvimento deste trabalho segue as seguintes etapas: 1. levantamento e analise da série de velocidades;
2. estudo e desenvolvimento do modelo estatistico de previsao; 3. estudo e desenvolvimento do modelo neural; 4.
estudo e desenvolvimento do modelo neural através de uma analise de multiresolugdo de sinais usando
transformada wavelet; 4. andlise comparativa e conclusdes entre os modelos criados.

O uso das técnicas aqui propostas deveu-se a aplicabilidade das mesmas em varias outras areas de previséo, tais
como: séries econdmicas, mercado de energia (carga), dados meteoroldgicos, etc. Sendo assim, interessante
verificar a aplicabilidade das mesmas para o caso especifico de previsdo de ventos e geragao edlica.

2.0 - COMPOSIGAO E ANALISE DA SERIE TEMPORAL DA VELOCIDADE E GERAGAO EOLICA

A série de velocidades utilizada no presente trabalho é constituida dos valores médios horarios medidos na central
eolica de Olinda-PE, entre Dezembro de 1996 a Julho de 1998. Entretanto, houve periodos em que o equipamento
de medicdo de velocidade dos ventos (Anemodmetro), instalado no local, foi desativado para manutengéo. Desta
forma, a composicdo da série temporal, alguns dados foram tomados a partir da média mensal do més
correspondente.

Os dados da série de velocidade dos ventos foram divididos em dois grandes conjuntos: O primeiro, utilizado para
calcular os coeficientes de autocorrelagdo, no caso do modelo estatistico; j& no caso dos modelos neurais, este
conjunto é utilizado parte para treinamento e parte para validagdo do treinamento, conforme sera discutido no item
4.0. O segundo conjunto ¢é utilizado exclusivamente com o propdsito de testar os modelos de previsao criados, isto
€, estimar as suas performances quando em operagao.

Na criagdo de modelos de previsdo, € necessario analisar diversas variaveis que podem influenciar na grandeza a
ser prevista, afim de determinar as principais variaveis que constituirdo o modelo a ser criado, e ainda suas
estruturas. Neste trabalho os modelos criados sdo univariados, ou seja, uma unica variavel no caso a velocidade
dos ventos, é usada como variavel explicativa das previsées.

Em modelos de previsdo univariados a fungdo de autocorrelagdo da série define sua aplicabilidade e
desempenho, principalmente, nos modelos estatisticos. Através dela identifica-se a dependéncia entre os dados
da série, 0 que facilita a analise dos dados. A Figura 1 apresenta a fungdo de autocorrelagdo da série de
velocidade de ventos.
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FIGURA 1 — Fungao de autocorrelagdo da amostra

Verifica-se facilmente, mediante uma analise qualitativa do gréafico da Figura 1, que os modelos de previsdo com
horizontes pequenos tendem a ter um desempenho superior aos de horizontes maiores. Além disso, observa-se
que na proximidade de 24 horas a autocorrelacdo da série volta a aumentar. Este comportamento caracteriza a
sazonalidade dos ventos entre os periodos do dia.



Para obtencdo da previsdo da geragdo edlica, a partir dos modelos de previsdo de velocidade de vento é
necessario conhecer a curva de poténcia da turbina. Esta curva relaciona as velocidades do vento com a
respectiva energia gerada. A Figura 2 representa a curva de poténcia de uma turbina de 1000kW, usada neste
trabalho.
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FIGURA 2 — Curva de poténcia

3.0 - MODELOS ESTATISTICOS

Atualmente, varias classes de modelos estatisticos tem sido objeto de estudo no desenvolvimento de ferramentas
de previsdo. Na previsdo de geragao edlica e de velocidade de ventos, destacam-se: O modelo de Persisténcia e
o modelo Autoregressivo Media Mével (ARMA), que faz parte de uma classe de modelos desenvolvidos por Box-
Jenkins (10).

O modelo Persisténcia é bastante utilizado para previséo de curtissimo prazo, com horizonte de até 2 horas. Os
resultados obtidos com este modelo sdo praticamente imbativeis para horizontes pequenos, conforme (2) e (3).
Esta performance é devido a alta correlagdo entre os dados da série para janelas curtas como comprovado na
Figura 1.

A previsdo realizada por este modelo é considerada uma previsdo simples ou ingénua em que o valor previsto,
Xi+at, € calculado através do ultimo valor corrente da série, X:. Ja para horizontes de previsdo maiores, 0 modelo
estatistico mais utilizado é o Autoregressivo Media Mével — ARMA(p,q) representado pela Equagao 1.

p q
X, = ZanH. +Z:bket7k M
j=1 k=0

e X - Série de velocidades dos ventos;

e« ¢ - Série dos erros cometidos;

e a,b - saocoeficientes de autocorrelagao;

e - ordem do modelo Auto-regressivo;

e - ordem do modelo Média movel.

Geralmente, a definicdo das ordens é feita de forma empirica.Neste trabalho p e g foram determinadas analisando
a fungédo de autocorrelacdo da série, o qual restringir o espaco de busca das ordens do modelo. Apds estas
anadlises e alguns testes o modelo implementado foi o ARMA(5,4).
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As Figuras 3 e 4 mostram o desempenho do modelo ARMA(5,4) aplicado para previsdo da geragdo eolica do
conjunto de teste independente da série usada para os ajustes dos coeficientes, a e b, da Equagado 1. O erro
médio absoluto (MAEcap ,Equacédo 2) da capacidade instalada, para o conjunto de teste foi 16,30%.



1 P N
MAE :—ZZXi—TiXIOO @
CAP N -P-CAP & ,_|p p
p=1 i=1

e N - Numero de neurbnios de saida da rede neural;
e P - Numero de padrdes;
e CAP - Capacidade instalada;
o Xpi - Saida processada pela RNA;
o Tpi - Saida desejada.

4.0 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes neurais artificiais (RNA) séo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidade de processamento
simples (nodos) que calculam determinadas fungbes matematicas (normalmente nao lineares). Esta forma de
computagdo nao-algoritmica é caracterizada por sistema que relembram a estrutura do cérebro humano. O grande

apelo destes modelos estd em sua capacidade de “aprender”, “generalizar” ou “extrair regras” automaticamente
durante seus treinamentos.

Atualmente varios problemas de engenharia séo resolvidos com uso de técnicas de redes neurais artificiais, como,
por exemplo, problemas de classificagdo, reconhecimento de padrdes, otimizagdo e, inclusive previsdo. Na area
de sistemas elétricos de poténcia, as RNA tém desempenhados boas performance em modelos de classificagéo e
localizagao de faltas, previsdo de carga, previsdo de vazao, etc. Contudo, a aplicagdo de RNA para previsdo de
geragao edlica ainda ndo se consolidou, e muitas vezes esta técnica é preterida pelos métodos estatisticos, numa
abordagem mais tradicional.

Existem varios tipos de RNA, neste trabalho ¢ utilizada a rede do tipo perceptrons de multiplas camadas (MLP).
Este tipo de rede é aplicada na maioria dos problemas resolvidos através de RNA. O processamento de
informacdes pelas redes MLP s&o caracterizado por duas fases: A primeira, forward, na qual a informacgéo é
passada no sentido progressivo, camada por camada, até que a resposta seja produzida na camada de saida; a
segunda fase, backward, existente apenas durante os treinamentos, e é responsavel pela retropropagagéo do
erro, camada por camada, para ajustar os pesos das redes com intuito de minimizar os erros do treinamento.

4.1 Desenvolvimentos dos modelos baseados em RNA

A formacg&o dos modelos neurais MLP, de maneira geral, dividi-se em quatro etapas:
o Normalizagéo dos dados;
e Treinamentos para selegéo da arquitetura;
e Teste do modelo.

4.1.1 Normalizagao dos dados

Este processo é importante para assegurar que todas as variaveis usadas tenham igual aten¢do durante o
treinamento. Alem disso, os neurdnios artificiais sdo compostos de fungbes de ativagao limitadas em faixas. Por
isso, a normalizagdo dos dados deve limitar os valores nestas faixas. Neste projeto os dados foram normalizados
de acordo com Equagéo 3.

X
XNormalizado = ﬁ )
. Max

4.1.2 Treinamentos para selegao da arquitetura

As redes aqui utilizadas sdo de trés camadas: entrada; oculta e saida, haja vista, a capacidade destas redes em
resolver problemas nado linearmente separaveis e, ainda de aproximar qualquer fungcdo nao-linear. Devido ao
comportamento da sazonalidade da série de velocidade dos ventos, verificado na Figura 1, as arquiteturas das
redes neurais foram constituidas de 24 entradas, as quais correspondem as velocidades das 24 horas que
antecedem a previsao; e 24 neurdnios na camada de saida, representando a previséo da velocidade do vento das
24 horas do dia seguinte.

Quanto ao nudmero de neurdnios ocultos, este foi determinado a partir da criagdo e treinamentos de varias
topologias de rede, com numeros de neurdnios ocultos distintos. Cada topologia foi treinada dez vezes com
inicializacdes de pesos diferentes, ver (8) e (9), utilizando o algoritmo de treinamento Rprop, resilient back-
propagation, o qual é de adaptacdo global, conforme (6). Selecionando assim, a topologia que obteve a melhor
performance, ou seja, menor erro médio quadratico (MSE), ver (8), sobre o conjunto de validagao, o qual € um
conjunto independente do conjunto de treinamento e é utilizado apenas para monitorar o treinamento da rede, que
tem o propdésito de garantir a capacidade de generalizagdo das redes MLP.
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A arquitetura que demonstrou melhor performance durante os treinamentos foi formada de 24 entradas, 20
neurdnios na camada oculta e 24 neurénios na camada de saida, conforme a Figura 5.
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FIGURA'5 — Arquitetura de RNA selécionada
Uma vez determinada a arquitetura do modelo neural de previséo, foi utilizado um processo de validagdo cruzada
através do método k-fold sendo k=10, como na Tabela 1, para se obter uma distribuigédo, estatisticamente, melhor
dos dados entre os conjuntos de treinamento, validagéo e teste, conforme apresentado em (8) e (9).

TABELA 1 — Experimentos criados a partir do método 10-fold

Exp. Treinamento Validacdo Teste
1 5,6,7,8,9,10 2,3,4 1
2 1,6,7,8,9, 10 3,4,5 2
3 1,2,7,8,9,10 4,5, 6, 3
4 1,2,3,8,9,10 56,7 4
5 1,2,3,4,9,10 6,7,8 5
6 1,2,3,4,5,10 7,8,9 6
7 1,2,3,4,5,6 8,9, 10 7
8 2,3,4,5,6,7 9,10, 1 8
9 3,4,5,6,7,8 1,2,10 9
10 4,5,6,7,8,9 1,2,3 10

4.1.3 Teste

O conjunto de dados utilizado nesta fase é independente do conjunto de treinamento, isto é, ndo é utilizado para
ajustes dos pesos da rede neural. Ele s6 € apresentado a rede para estimar o desempenho das mesmas quando
esta estiver em operagdo. Dentre os experimentos, criados pelo método k-fold ,0 experimento 7 apresentou a
melhor performance, com MAEcar igual 5,60% , seu desempenho pode ser melhor analisado através dos graficos
da Figuras6e 7.
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5.0 - MODELO NEURAL ATRAVES DA ANALISE DE MULTIRESOLUGAO DE SINAIS USANDO
TRANSFORMADA WAVELETS.

5.1 Transformada Wavelet

As Transformadas Wavelets (TW) sao fungdes matematicas que separam dados em suas diferentes componentes
de freqiiéncias, e extraem cada componente com uma resolugdo adequada a sua escala. A Transformada
Wavelet surgiu como uma alternativa a Transformada de Fourrier. Entretanto, as Wavelets apresentam um melhor
desempenho para sinais ndo estacionarios com mudangas bruscas e com descontinuidades, devido a suas
resolugcdes variaveis no tempo e freqiiéncia.

Andlise de multiresolugdo é uma técnica originada na area de processamento de sinais, que decompde o sinal em
escalas com diferentes resolugbes em tempo e escala (7). Esta andlise é realizada através do algoritmo
piramidal,o qual torna o calculo das TW eficientes. Este algoritmo possibilita obter “aproximagées” e “detalhes” de
um dado sinal de interesse. Uma aproximagao € uma representagdo de baixa freqiiéncia do sinal, enquanto que
um detalhe é a diferenca entre duas representagdes sucessivas de baixa resolugdo(aproximagdo) do sinal
original. Uma aproximacédo contém a tendéncia geral do sinal original, enquanto que um detalhe exibe os
componentes de alta frequiéncia deste sinal.(5) e (7).

5.2 Modelo Neural a partir de uma Analise de Multiresolucdo

Este modelo utiliza como variaveis de entrada a série de velocidade dos ventos, no entanto, esta € decomposta
em varios sinais através TW da familia Daubechies. O primeiro € um sinal de baixa freqiiéncia, também conhecido
como sinal de aproximagdo, e os demais sdo sinais de alta freqliiéncia, conhecido como sinais de detalhes da
série original. A saida da RNA neste modelo apresenta as velocidades de vento previstas para as 24 horas do dia
seguinte. Para obtencao da geracgéo prevista é utilizada a curva de potencia. A Figura 8 representa este modelo. .

Sinal de aproximagéao

\ 4

Sinal de detalhes 1

v

—» Transformada Wavelets

Sinal de detalhes 2

\ 4

Série Velocidades
Previsdo Poténcia

Rede MLP
Previsao Velocidade

Sinal de detalhes 3

v

Curva de Poténcia

FIGURA 8 — Modelo RNA + TW

A arquitetura da RNA deste modelo foi determinada exatamente como a do modelo neural anterior e conforme (9)
e (8). Ficando assim com 96 entradas, onde estas representam os coeficientes de aproximagéao e de detalhes 1, 2,
e 3 das 24 horas que antecedem a previsao; 28 neurdnios na camada oculta e 24 na camada de saida.

5.2.1 Resultados e Testes

Neste modelo, assim como modelo anterior, também foi utilizado o método de validagdo cruzada, k—fold, com
objetivo de melhor distribuidados entre os conjuntos de treinamento, validacdo e teste. O resultado encontrado
durante o teste pode ser verificado através das Figuras 9 e 10, quanto ao erro médio absoluto da capacidade
instalada, MAEcap, encontrado durante o teste deste modelo foi 5,35%.

6.0 - ANALISES COMPARATIVAS

E observado com a ajuda dos histogramas dos erros de previsdes dos modelos, nas Figuras 4, 7 e 10, que os
modelos aqui avaliados s&o todos ndo tedenciosos. Entretanto, ficou evidenviado a diferenga de performance
entre os modelos durante os testes, principalmente, com relagdo ao modelo estatistico cujo MAEcap foi 16,30%.

A diferenca de performance entre os modelos de previsdes desenvolvidos neste trabalho pode ser explicado
através de alguns fatores, séo eles:

e Baixo valor dos coeficientes de autocorrelagdo da série de velocidades para previsao de 24h, no caso do
modelo estatistico ARMA(5,4).

e Capacidade da RNA representar problemas nao lineares contribuiu significativamente para a melhora das
previsdes, enquanto o modelo estatistico ARMA ndo tem a mesma caracteristica, pois este e
desenvolvido através de regressoes lineares.
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o Dificuldade de parametrizar as ordens do modelo estatistico, ARMA, que obtivesse melhor desempenho,
devido a complexidade do problema. Enquanto nos modelos neurais, o conhecimento do problema é
passado através do mapeamento entrada-saida, durante o treinamento.

e Quanto a diferenca de desempenho entre os modelos baseados em RNA, deveu-se a decomposi¢éo da
série a partir das TW, reduzindo os ruidos da série original e enfatizando as partes mais representativas
da mesma.

7.0 - CONCLUSOES

Constatou-se neste trabalho a superioridade em desempenho dos modelo neurais, quando comparado ao modelo
estatistico de previsdo de geracdo edlica. Além disso, verifica-se que apesar da simplicidade dos modelos aqui
propostos suas performances foram compativeis com modelos mais complexos mostrados em (1) e (2).

A analise de multiresolugao da série usando TW, que decompds a série original de velocidade dos ventos em um
sinal de aproximagdo e trés sinais de detalhes, possibilitou uma melhora nos resultados encontrados.Para o
modelo neural sem utilizar a TW, o erro MAEcap foi 5,60%, ja no modelo que usou a TW o erro MAEcap foi 5,35%.

Contudo, a perspectiva de melhorar os resultados aqui apresentados é uma realidade, pois a série utilizada
contém dados insuficientes para passar o conhecimento até rede neural do fenédmeno em analise, haja vista, que
os ventos podem ser influenciados por outras grandezas, tais como, temperatura, pressdo e umidade conforme

(1).
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