INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO,
CIENCIA E TECNOLOGIA DO CEARA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENERGIAS RENOVAVEIS

Samuel Luz Gomes

Estimativa de producao de energia edlica em aerogeradores utilizando
métodos de regressao sobre a curva de poténcia e redes neurais recursivas

para prever a velocidade do vento

Maracanaui, Ceara

2017



Samuel Luz Gomes

Estimativa de produgao de energia edlica em aerogeradores utilizando métodos de
regressao sobre a curva de poténcia e redes neurais recursivas para prever a velocidade do

vento

Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-
graduacao em Energias Renovaveis do Insti-
tuto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecno-
logia do Ceard como requisito parcial para
a obtencao do titulo de mestre em energias
renovaveis. Area de concentracao: Energias
Renovaveis.

Orientador: Prof. Dr. Pedro Pedrosa Rebou-
cas Filho

Coorientador: Prof. Dr. Claudio Marques de
S4 Medeiros

Maracanat, Ceara

2017



Dados Internacionais de Catalogagdo na Publicacdo (CIP)

Ficha catalogradfica elaborada pelo Bibliotecéario
Gléucio Barreto de Lima - CRB-3/995

G633

Gomes, Samuel Luz.

Estimativa de producdo de energia edlica em
aerogeradores utilizando métodos de regresséo
sobre a curva de poténcia e redes neurais
recursivas para prever a velocidade do vento /
Samuel Luz Gomes -- 2017.

86 f.

Dissertacdo (Mestrado em Energias Renovaveis)
- Instituto Federal de Educacédo Ciéncia e
Tecnologia do Cearéd, campus Maracanau, 2017.

Orientador: Prof. Dr. Pedro Pedrosa Reboucas
Filho.

1. ENERGIA EOLICA. 2. AEROGERADOR. 3. REDES
NEURAIS. I. Titulo.
333.92

Sistema AutoCata (Desenvolvido por Cledson Oliveira)

SIBI/PROEN - Biblioteca Rachel de Queiroz - IFCE-Maracanau




SAMUEL LUZ GOMES

ESTIMATIVA DE PRODUCAO DE ENERGIA EOLICA EM AEROGERADORES
UTILIZANDO METODOS DE REGRESSAO SOBRE A CURVA DE POTENCIA E
REDES NEURAIS RECURSIVAS PARA PREVER A VELOCIDADE DO VENTO

Dissertacdo submetida & Coordenagdo do Curso de Pos-graduacdo em Energias Renovaveis
do Instituto Federal de Educag@o, Ciéncia e Tecnologia do Ceara, como requisito parcial para
a obtengdo do titulo de Mestre em Energias Renovaveis, area de concentragdo Energias

Renovaveis.

Aprovada em 2 & / 12 ZO_Ll

BANGA EXAMINADO ==

Prof. Dr. Pe sa Re
Instituto Federal % ap, Cién}th eDTZ

Prof. Dr. Clgtidio Marques de Sa Medeiros
Instituto Federal de Educagéo, Ciéncia e Tecnologia do Ceara - [FCE

//A Lodod D Lo

Prof. Dr. Antdnio Carlos da Silva Barros

Universidade de F Zleza UNIFOR

Prof. Dr. Jo@dé Alencar Santos
Instituto Federal de Educaca encia e Tecnologia do Cearé - IFCE

ilho (Orientador)
logia do Ceara - IFCE




Agradecimentos

Agradeco a Deus que, com seu grande amor e misericordia, me deu vida em

abundancia em seu filho, Jesus Cristo.

Ao ao meu pai, José Valdo, por se meu grande exemplo de superacao e por me

apoiar em todos os meu sonhos.

A minha mae, Maria José, por seu grande amor e por interceder por mim em todos

0S momentos com suas oragées.

A minha esposa, Suzana Marques, que me aguentou nos momentos mais estressantes
com amor e paciéncia. Que me deu todo o suporte necessario para a conclusao deste

trabalho e que me dé& confianga para enfrentar os desafios que virao.

Ao meu orientador e amigo, Prof. Pedro Pedrosa, por ter acreditado em minha
capacidade quando eu mesmo nao acreditava. Por nao ter permitido que eu desistisse me

ajudando a superar meus limites e a ser um profissional melhor.

Ao meu coorientador Prof. Claudio Sa, por suas criticas e sugestoes que contribuiu

bastante para esse trabalho.

Ao meus colegas e amigos do LAPISCO (Laboratério de Processamento de Imagens,
Sinais e Computacao Aplicada), que estao sempre a disposigao para ajudar. Em especial
aos grandes amigos, Navar Nascimento, Shara Shame e Leandro Marinho, que me ajudaram

muito em varias etapas desse trabalho.

Ao Instituto Federal do Ceara (IFCE), por me propiciar toda a estrutura necesséria

para o meu desenvolvimento profissional.
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onde quer, e ouves a sua voz;, mas nao sabes donde vem, nem para onde vai; assim € todo
aquele que € nascido do Espirito.”

(Jesus Cristo, Joio 3:8)



Resumo

A energia edlica se mostra como uma interessante fonte de energia alternativa para
complementar a matriz energética brasileira. O grande desafio desta tecnologia encontra-se,
hoje, em gerenciar o recurso edlico devido ao seu comportamento sazonal e intermitente,
o que prejudica o mercado de energia edlica. Tendo em vista esta problematica, nesta
dissertacao ¢ abordado o problema da estimacao da producgao de energia elétrica de um
aerogerador de velocidade variavel. A estimacao do recurso edlico auxilia no gerenciamento
de parques edlicos possibilitando um aproveitamento mais eficiente do recurso edlico, além
de possibilitar calcular o potencial de geracao energética de uma regiao onde ainda nao
existe aerogeradores instalados. A estimativa da producao de energia de um aerogerador é
realizada através da curva de poténcia do aerogerador e da previsao da velocidade do vento.
A curva de poténcia do aerogerador é fornecida pelo fabricante, entretanto este trabalho
visa obter esta curva de poténcia utilizando métodos de regressao paramétricos e nao
paramétricos em dados reais de vento e poténcia gerados em aerogeradores instalados no
estado ceara. Em conjunto com a aproximagao da curva de poténcia, este trabalho utiliza
uma Rede Neural recursiva (NAR) e um método de regressao baseado em Vetores de
Suporte (SVR) na predicao de velocidade de vento. Concluimos que realizar a predi¢ao de
produgao de energia é possivel e eficaz, visto que as duas etapas intermediarias (predigao
da curva de poténcia e estimativa da velocidade do vento) foram realizadas de forma
satisfatéria, em que a melhor abordagem apresentada é utilizando o método NAR para
estimar a velocidade do vento e o MQ para predi¢cdo da curva de poténcia quando é
necessario uma predicao de energia de até 5 dias a frente, enquanto a melhor abordagem
para periodos mais curtos é obtida pelo método SVR na estimativa da velocidade do vento e
o MQ para predi¢ao da curva de poténcia. Sendo assim, ao fim dos resultados apresentados
e analises realizadas, este trabalho conclui que estimar a curva por métodos de regressao
torna a analise da producao de aerogeradores mais adequada e realista, além de abrir
espaco para outras analises comerciais, como por exemplo, a estimativa de producao de
maquinas paradas, ou quanto se deixa de produzir em maquinas paradas para manutencao,
ou até mesmo para planejar paradas em periodos de vento com menos intensidade. Por
fim, pode-se concluir que abordagem proposta neste estudo possui potencial para ser
utilizados em parques edlicos de forma eficaz e satisfatoria. Palavras-chaves: Energia

edlica, Modelagem, Curva de poténcia, Séries Temporais, Rede Neural Recorrente.



Abstract

Wind energy is an interesting source of alternative energy to complement the Brazilian
energy matrix. The great challenge of this technology lies today in managing the wind
resource due to its seasonal and intermittent behavior, which harms the wind energy
market. Considering this problem, this study addresses the problem of the estimation of
the electric power production of a variable speed wind turbine. The estimation of the wind
resource assists in the management of wind farms, allowing a more efficient use of the wind
resource, besides making it possible to calculate the power generation potential of a region
where there are still no wind turbines installed. The estimation of the energy production of
a wind turbine is performed through the power curve of the wind turbine and wind speed
prediction. The power curve of the aerogenerator is provided by the manufacturer, however
this work aims to obtain this power curve using parametric and non-parametric regression
methods in real wind and power data generated in aerogenerators installed in the state of
Ceara. Integrated with the power curve approximation, this work uses a recursive neural
network (NAR) and a regression method based on support vectors (SVR) in wind speed
prediction. We conclude that prediction of energy production is possible and effective,
since the two intermediate stages (power curve prediction and wind speed estimation) were
performed in a satisfactory approach, where the best is using the NAR method to estimate
the wind speed and the MQ to predict the power curve when an energy prediction until
5 days ahead is required, while the best approach for shorter periods is obtained by the
SVR method in estimating wind speed and MQ to predict the power curve. Thus, at the
end of the results presented and analyzes carried out, this work concludes that estimating
the curve by regression methods makes the analysis of the production of aerogenerators
more adequate and realistic, as well as making room for other commercial analyzes, such
as estimation of production of stationary machines, or how much is left to be produced
in machines stopped for maintenance, or even to plan stops in periods of wind with less
intensity. Finally, it can be concluded that the approach proposed in this study has the
potential to be used effectively and satisfactorily in wind farms. Key-words: Wind Power,

Modeling, Power Curve, Time Series, Recurrent Neural Network.
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14

1 Introducao

Energia é um dos insumos essenciais para o desenvolvimento scio-econémico de
um pais, de tal forma que a quantidade de energia consumida por uma nagao muitas
vezes reflete o seu nivel de desenvolvimento (SATHYAJITH, 2014). Infelizmente, o uso de
energia proveniente de combustiveis fosseis ainda é predominante na matriz energética
mundial e isto tem ocasionado problemas ambientais e econdmicos. As preocupacoes com
mudancas climaticas e os precos altamente volateis do petréleo tém atraido o interesse e o
apoio dos governos para sustentar investimentos em aproveitamento das fontes de energia
renovavel (FER). Dessa forma, varias politicas de apoio foram implementadas em muitos
paises ao redor do mundo, ja que a introducao de fontes de energia renovaveis na matriz
energética tem o potencial de reduzir as emissdes de carbono para a atmosfera, assim
como amenizar a dependéncia econémica dos paises que importam petréleo (FAGIANT,;
BARQUIN; HAKVOORT, 2013).

No Brasil, a matriz elétrica é abastecida principalmente pelas hidrelétricas, como
pode ser visto na Figura 1. Apesar da hidrelétrica ser uma fonte de energia considerada

limpa e bastante confidvel nao é ideal ter a matriz elétrica baseada em apenas uma fonte

Figura 1 — Matriz elétrica brasileira
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de energia. Em épocas em que a efluéncia hidrolégica nos reservatérios hidrelétricos reduz,
o pais passa por momentos com baixa capacidade de geracao de energia. Isso faz com que
seja necessario o acionamento das usinas termoelétricas que, alem de emitir C'O,, tem um
custo de produgao mais elevado que as hidrelétricas e edlicas. No ano de 2016, por exemplo,
a queda no nivel de d4gua dos reservatorios baixou ao ponto do reservatorio de Sobradinho
iniciar o ano de 2017 com apenas 12% da sua capacidade (ABEEOLICA, 2016).

Nota-se, dessa forma, a necessidade de diversificar a matriz energética do pais
investindo em outras fontes de energia, de preferéncia, fontes limpas e com caracteristicas
complementares. A energia edlica, por exemplo, apresenta caracteristicas sazonais com-
plementares as hidrelétricas. Na Figura 2 sao apresentados graficos de analises mensais
da producao energética das fontes edlicas e hidrelétricas no Brasil no ano de 2016, onde
¢é possivel notar que, entre os meses de junho e novembro, enquanto a producgao das
hidrelétricas reduziu, a producao edlica aumentou. Além disto, a utilizacao de energia
edlica no ano de 2016 evitou a emissoes de 17,81 milhoes toneladas de C'Os substituindo

outras fontes de geracio de energia elétrica com emissao (ABEEOLICA, 2016).

Outro ponto importante a ser observado é que o aumento da oferta de energia
edlica tem descentralizado a producao de energia do pais, tornando os estados do Nordeste
mais independentes da importagao de energia proveniente de outros estados. Segundo
estudo feito pelo consultor Thaymos para a ABEEdlica, o risco de déficit de energia para a
regiao Nordeste do Brasil no ano de 2016 foi de 6,1%, sem as edlicas esse niimero teria sido
de 43,1% (ABEEOLICA, 2016). Assim, a energia edlica se mostra como uma interessante

fonte de energia alternativa para complementar a matriz energética brasileira.

Tabela 1 — Geragao de energia por fontes hidrelétricas e edlicas no Brasil em 2016 (MW

médio)

Meés | Fonte hidrelétrica | Fonte edlica | hidrelétricas + edlicas
Jan 47615,05 1734,52 49349,57
Fev 52013,85 2557,91 54571,76
Mar 51963,29 2601,83 54565,12
Abr 50151,29 3165,71 53317
Mai 46190,49 3041,12 49231.61
Jun 44841 3541,43 48382,43
Jul 44244.9 4171,94 48416,84
Ago 43790,64 4272,28 48062,92
Set 42982,31 4621,82 47604,13
Out 43337,25 4521,11 47858,36
Nov 44560,99 4238,01 48799
Dez 48935,43 3615,66 52551,09

Fonte: (ONS, 2017)

Com o objetivo de diversificar a matriz energética brasileira e aumentar a partici-
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Figura 2 — Geragao de energia por fontes hidrelétricas e edlics no Brasil em 2016 (MW
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pacao da energia elétrica produzida por empreendimentos concebidos com base em fonte
edlica, biomassa e Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCH) no Sistema Elétrico Interligado
Nacional (SIN) o Ministério de Minas e Energias(MME) do Brasil criou o Programa de
Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA) que foi grande incenti-
vador da producao de energia edlica no pais. Pouco mais de uma década apds a criagao
do PROINFA iniciado em 2004, a capacidade edlica instalada ultrapassou a marca dos 9
GW em agosto de 2016 (ABEEOLICA, 2016). A Figura 3 ilustra o crescimento da fonte
edlica instalada no decorrer dos anos com estimativa até 2020, onde ha a expectativa de

18,42 GW instalados em territorio brasileiro.

O desafio destas tecnologias encontra-se, hoje, em estimar o recurso eélico devido
ao seu aspecto sazonal e intermitente. Estas caracteristicas prejudicam o mercado de
energia edlica. Tendo em vista esta problematica, este trabalho propoe analisar métodos de
estimativa de produgao baseados na modelagem da curva de poténcia de um aerogerador
e da previsao de velocidade do vento aplicando métodos de inteligéncia computacional

para auxiliar na gestao em um parque edélico.

1.1 Justificativa

Para um aproveitamento eficiente do recurso edlica de uma regiao é necessario

estimar o seu potencial de geracao edlico. Utilizando a andlise da curva de poténcia de
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Figura 3 — Evolucao da capacidade instalada de geragao edlica
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um aerogerador juntamente com dados da velocidade do vento de uma regiao podemos
estimar o seu potencial de geracao de energia edlica, além disto, é possivel utilizar os
mesmos métodos para verificar se em um parque edlico ja instalado as turbinas estao
funcionando corretamente (THAPAR; AGNIHOTRI; SETHI, 2011; LYDIA et al., 2015;
KHALFALLAH; KOLIUB, 2007).

A curva de poténcia é a caracteristica energética fundamental dos aerogeradores.
Ela consiste na relagdo entre a poténcia elétrica fornecida em func¢ao da velocidade de
vento incidente (VILLANUEVA; FEIJ60O, 2016). A curva de poténcia é utilizada para
estimagao do recurso edlico de determinado local (LYDIA et al., 2015), o que ajuda
na identificagao de potenciais locais para o estabelecimento de um parque edlico, assim
como determinar o modelo de turbina mais adequado para um especifico local. A curva
de poténcia também auxilia no cdlculo da energia anual produzida (KUSIAK; ZHENG;
SONG, 2009a; VILLANUEVA; FEIJ6O, 2016), o que pode aumentar a penetragdo de
energia edlica na rede elétrica e no mercado de eletricidade, podendo também ser utilizada
como perfis on-line da curva de poténcia para deteccao de defeitos no processo de geracao
de energia de turbinas edlicas (KUSIAK; ZHENG; SONG, 2009b). O modelo da curva de
poténcia possibilita melhorias no controle, monitoramento e otimizagao de desempenho de
parques edlicos (KUSIAK; ZHENG; SONG, 2009a).

-

E comum em cada gerador ter instalado um sensor anemdémetro de medicao

de velocidade do vento e também de sua direcao o que, agregado com as informagoes
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de producado de energia, abre diversas possibilidade de analise de cada aerogerador, e
até mesmo em parques edlicos. Sendo assim, este trabalho visa utilizar os dados de
disponibilidade de vento e de producao de energia para prever a producao de energia edlica
destes aerogeradores, sendo isto realizado através da obtencao do modelo matematico da
curva de poténcia por métodos de regressao matematica utilizando dados reais de um
aerogerador, bem como pela estimativa de disponibilidade de vento na regiao em que o

aerogerador esta instalado.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é estimar a producao de energia elétrica de um aerogerador
a partir da obtencao da curva de poténcia do aerogerador por métodos de regressao e
da previsao da disponibilidade de vento que incide na turbina do aerogerador. Ambos

utilizando dados reais locais de um aerogerador.

1.2.1 Objetivos especificos

Essa dissertacao tem os seguintes objetivos especificos:

e Modelar a curva de poténcia através de métodos de regressao utilizando dados locais

do aerogerador, e avaliar o método que obtém o melhor desempenho;
e Realizar a previsao da velocidade de vento do local onde esta instalado o aerogerador;

e Prever a producao de energia utilizando a curva de poténcia encontrada e a velocidade

do vento predita.

1.3 Producao

Dentre os artigos aprovados junto ao PPGER até o presente momento utilizando
métodos de Inteligéncia Artificial Aplicada e na area de Processamento Digital de Sinais,

podem ser listados:

e GOMES, S. L. ; REBOUCAS, E. S. ; Cavalcanti Neto, E. ; Papa, J. P. ; ALBU-
QUERQUE, V. H. C. ; Reboucas Filho, Pedro Pedrosa ; TAVARES, J. M. R. S. .
Embedded real-time speed limit sign recognition using image processing and machine

learning techniques. Neural Computing and Applications (Print), p. 1-12, 2016.

e Cavalcanti Neto, E. ; REBOUCAS, E. S. ; MORAES, J. L. ; GOMES, S. L. ;
REBOUCAS FILHO, P. P. . Development control parking access using techniques
Digital Image Processing and Applied Computational Intelligence. Revista IEEE
América Latina, v. 13, p. 272-276, 2015.
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e Cavalcanti Neto, E. ; GOMES, S. L. ; Rebougas Filho, Pedro Pedrosa ; DE AL-
BUQUERQUE, VICTOR HUGO C. . Brazilian vehicle identification using a new
embedded plate recognition system. Measurement (London. Print), p. 36-46, 2015.

e REBOUCAS, E. S. ; GOMES, S. L. ; Reboucas Filho, Pedro Pedrosa . Compu-
ter Vision System to Aid Drivers of Vehicles through Vertical Signaling Traffic.
International Journal of Computer Applications, v. 115, p. 1-7, 2015.

e Reboucas Filho, Pedro Pedrosa; MOREIRA, F. D. L. ; XAVIER, F. G. L. ; GOMES,
S. L. ; SANTOS, J. C. ; FREITAS, F. N. C. ; FREITAS, R. G. . New Analysis
Method Application in Metallographic Images through the Construction of Mosaics
Via Speeded Up Robust Features and Scale Invariant Feature Transform. Materials
(Basel), v. 8, p. 3864-3882, 2015.

Além disto, encontra-se em processo de submissao o artigo do tema deste trabalho,

seguindo os dados abaixo:

e GOMES, S. L.; Rebougas Filho, P. P.; Medeiros, C. S. M . A new approach to estimate
wind power production in wind turbines using regression to estimate the power curve
and Recursive Neural Networks to predict wind speed. Energy Conversion and

Management, submissao prevista para Outubro/2017.

1.4 Organizacao do texto

O restante desta dissertacao esta organizada segundo os capitulos abaixo.

O Capitulo 2 apresenta o estado da arte das pesquisas em cada uma das etapas

deste trabalho, bem como na linha de pesquisa final do mesmo.

O Capitulo 3 apresenta a fundamentagao que involve a producao de energia edlica,
bem como apresenta a formulagdo dos métodos computacionais utilizados para modelar a

curva de poténcia dos aerogeradores e prever a disponibilidade de vento na regiao.

O Capitulo 4 explica as etapas empregadas na abordagem adotada, como foi
realizado a modelagem da curva de poténcia e como foi realizada a predi¢ao da velocidade

do vento, o que juntos possibilitam predi¢ao da producao de energia.

O Capitulo 5 apresenta os resultados e as discussoes dos experimentos isolados
para modelagem da curva de poténcia e da predi¢ao da velocidade dos ventos, e também

integrados para predicao da producgao de energia.

No Capitulo 6 estao as conclusdes do estudo realizado nesta dissertacao e as

propostas para trabalhos futuros.
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2 Estado da arte

Sabe-se que o crescimento econémico de uma nagao é diretamente regulado por
sua produgao industrial, cujo seu desenvolvimento promove melhorias na economia (e.g.
aumento do Produto Interno Bruto, PIB). Além disso, a energia elétrica serve como
insumo para diversos setores de bens e servigos, tornando o mercado energético um forte
influenciador em fatores econémicos nacionais (YUAN; PENG, 2017). Em paises com altos
indices de producao, como a China, a dependéncia é latente. A pesquisa realizada por Yuan
e Peng (2017) exibe uma correlagdo positiva entre as produgoes de energia e da industria
alimenticia, que é considerada crucial, especialmente em paises densamente povoados. Em
meio a necessidade por energia, as fontes renovaveis de energia emergiram para: (i) mitigar
problemas relacionados a queima de combustiveis fosseis, como reduc¢ao da emissao dos
gases de efeito estufa (RAHIMI et al., 2013) e (ii) reduzir os custos da energia, por meio
da diversificacdo da matriz energética (SANTOS; HADDAD; HEWINGS, 2013).

Paises que possuem fontes de energia renovaveis fortemente presentes em suas
matrizes energéticas demonstraram ter vantagens econdmicas, como exibido por Valodka
e Valodkien (2015), houve circulagido monetaria na economia, reducao dos custos de
importagao de combustiveis fosseis e crescimento do PIB. Porém, dentre as fontes de
energias renovaveis, o GWEC (2017a) indica a energia edlica como a fonte mais promissora
e tecnologicamente estabilizada. E o seu crescimento expressivo ao longo dos tultimos
anos possibilitou alcancar 486,8 GW de capacidade instalada no mundo, ao final de 2016
(GWEC, 2017a), e as projecoes indicam que em 2030 a energia eélica serd capaz de suprir
até 19% da eletricidade mundial (GWEC, 2017b). No Brasil, a realidade é promissora,
visto que é o lider na América Latina e estd em 9° lugar dentre os paises com maiores
capacidades instaladas no mundo, contando com 10.74 GW (GWEC, 2017a).

Entretanto, empresarios buscam investimentos factiveis, e a decisdo para implan-
tacdo de um parque edlico é bastante complexa, pois é baseada em uma solugao de
compromisso entre necessidades produtivas, interesses econémicos, politicas governamen-
tais e impactos s6cioambientais. Sovacool (2009) apresentou um estudo feito em diversos
orgaos atuantes no mercado energético dos Estados Unidos, sobre as principais barreiras
para insercao de energias renovaveis na matriz energética. O principal argumento residia
na natureza intermitente das fontes alternativas, como a edlica. Contudo, Sovacool (2009)
exibe evidéncias de que as fontes convencionais de energia também sofrem de variabilidade
de producao e que a energia edlica quando utilizada em larga escala e de maneira descen-
tralizada é extremamente benéfica para a matriz energética. O autor conclui que ha uma
barreira sécio-operacional para o crescimento da aerogeracgao, e que pode ser mitigada

com politicas sustentaveis a difusao da energia edlica.
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Para facilitar a comercializacao da energia elétrica, garantir competicao justa e
diminuir as barreiras politicas para os empresarios, a regulacao econémica vem como uma
ferramenta importante. No Brasil, a venda da energia elétrica é intermediada pelo governo,
que estabelece leiloes de compra e venda, garantindo os direitos das centrais geradoras e das
concessionarias de distribuigdo (CCEE, 2017). Para empresas de energia edlica, a insergao
em um mercado regulado é vantajosa, pois parte dos riscos relacionados a intermiténcia
de geragao sao sobrepostos por vantagens, como: (i) a garantia de compra de energia
elétrica por 20 anos; (ii) prazo de até 5 anos para entrega da energia contratada, podendo
o empresario vender energia para o mercado livre neste periodo, hd também (iii) caréncia
de multas para empresarios que nao finalizarem parque edlicos nesse mesmo periodo
(DALBEM; BRANDAO; GOMES, 2014). A andlise realizada por Dalbem, Brandao e
Gomes (2014) demonstra que o cenario brasileiro traz garantias a longo prazo para as
empresas de energia edlica, tanto que Bradshaw (2016) aponta a regulagao exercida no
Brasil como referéncia para uma relacao mutua de beneficios entre 6rgaos de fomento,

regulacao, fiscalizacdo e empresarios.

Levando em conta os riscos intrinsecos a um projeto para uma usina de geracao
edlica, Afanasyeva et al. (2016) realiza um estudo, cujo objetivo é propor métodos para
avaliar a viabilidade do investimento, a partir de estudos de sensibilidade economica das
variaveis presentes no processo de geracao. Além de fatores mensuraveis, como custos de
instalacdo, operagao e manutencao e taxas de juros, sao também avaliadas variaveis de
natureza incertas, como velocidade média do vento, distribuicdo de Weibull da regiao
e curvas de poténcias de cada aerogerador. Afanasyeva et al. (2016) conclui que dentre
as incertezas, a (i) velocidade média do vento e a (ii) curva de poténcia do aerogerador
sao as mais importantes e possuem um alto impacto no projeto. Baseado em analises
de riscos para investimentos, Rolik (2017) também enfatiza que é necessario conhecer o
comportamento dos ventos da regiao de interesse do parque edlico, com pelo menos 1 ano
de monitoramento. Mediante tal importancia, o autor sugere que a escolha da turbina

eblica deve ser feita de maneira inteligente e harmonizada com o parque edlico.

Visto que a natureza incerta do vento promove variabilidade de poténcia na rede
elétrica de um parque edlico (KATZENSTEIN; APT, 2012), esse tem sido objeto de
estudos que favorecem a energia eélica. Katzenstein e Apt (2012) analizam os impactos no
custo final da energia elétrica, a luz da variabilidade na poténcia de parques edlicos. Os
autores compilaram dados de produgao de 20 parques edlicos e dados do preco da energia
e constataram variabilidade nos pregos de até 14 $§/MWh, que podem ser reduzidos para
3,16 $/MWh mediante o aumento do fator de capacidade de um parque edlico. Kiviluoma
et al. (2015) anualizam o comportamento da variagdo de poténcia em diferentes regides e
demonstram que mudancas rapidas nas condi¢oes locais do vento causam flutuagoes de
poténcia na ordem de 10% a 30%. Por essas caracteristicas, as preocupacoes de viabilidade

econdémica de uma usina edlica sao complexas e particulares de cada regidao, dessa forma
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os estudos visam promover métodos para maximizar a poténcia extraida de um parque

edblico.

As pesquisas realizadas na literatura exibiram que hé diferentes técnicas para
maximizar a poténcia de um parque edlico. H4 métodos que buscam otimizagoes de layout,
como os estudados por Patel et al. (2017), Parada et al. (2017), Feng e Shen (2017),
porém sao restritos a parques ainda em projetos, nao podendo ser aplicados a parques
ja operantes. Entretanto, Serrano Gonzalez et al. (2015) exibe uma abordagem diferente,
pois reconhece que para atingir maxima poténcia em um parque nao significa que todas as
turbinas edlica devam operar em regime nominal, pois as interagoes aerodinamicas entre
as turbinas influenciam na produgao total do parque edlico. O autor sugere um algoritmo
para otimizacao, que opere individualmente em cada turbina edlica. Contudo, ainda ha
poucas estratégias como a de Serrano Gonzdlez et al. (2015), que visem otimizar a energia

elétrica produzida de um parque em operacao.

A revisao bibliografica evidenciou que todos os trabalhos que visam estimar,
mensurar ou otimizar a poténcia elétrica produzida por um parque eélico, dependem de
valores ou medic¢oes das velocidades do vento na regiao de interesse e ainda, das curvas
de poténcias dos aerogeradores instalados. Desta forma, na Secao 2.1 sdo apresentados
os métodos encontrados na literatura para previsao da velocidade do vento, discutindo
suas aplicabilidades. Na Secao 2.2 exibem-se os métodos que tém sido utilizados para a
regressao da curva de poténcia de aerogeradores. Na Secao 2.3 discutem-se as implicacoes
em termos produtivos. E, por fim, as contribui¢oes desta pesquisa sdo descritas na Secao
2.4.

2.1 Previsao da velocidade do vento

Ao longo dos anos, pesquisadores esforcam-se para avaliar impactos da geracao
edlica nas operacoes e custos dos sistemas elétricos. Holttinen (2005), por exemplo, exibe em
sua pesquisa uma estimativa do aumento da quantidade de recursos auxiliares (e.g. ativagao
de usinas termo-elétricas) que sao disponibilizados mediante variagoes na produgao da
usinas e6licas nos paises Nordicos. Ummels et al. (2006) apresenta o desajuste no balango
energético geragao/carga e as implicagoes nos sistemas elétricos interligados a usinas edlicas
na Holanda. Baseada nessas variacoes, 6rgaos como a GE (2008), criaram manuais para
modelar quantidade de servigos adicionais. Nestas pesquisas fica claro a importancia da
predicao das condi¢bes de vento, pois todas utilizam dados temporais para modelar e
prever variacoes no regime de ventos e correlacionar com variagoes das cargas elétricas

adicionadas a rede.

Dessa forma, o primeiro passo para se determinar a poténcia de um parque edlico
é modelar o comportamento (i.e. velocidade) do vento (ZOLFAGHARI; RIAHY; ABEDI,
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2015). Ha dois métodos classicos e consolidados para a modelagem das condigoes de vento,
0s que assumem o comportamento do vento de acordo com distribuigoes estatisticas, como
a de de Weibull (CONRADSEN; NIELSEN; PRAHM, 1984) e métodos baseados em séries
temporais (BROWN; KATZ; MURPHY, 1984). Contudo, hi destaques para os novos
métodos, principalmente baseados em técnicas de inteligéncia artificial (LEI et al., 2009),
e autores acreditam que se sobrepdem ao métodos estatisticos classicos (LAHOUAR; Ben
Hadj Slama, 2017).

Yesilbudak, Sagiroglu e Colak (2013) utilizam o classico algoritmo do k-vizinhos mais
proximos (k-NN) para realizar predigoes de curto prazo (e.g. 10 minutos) da velocidade do
vento. Os autores convencionam as diferentes velocidades de ventos como classes distintas
e utilizam as métricas de distancia Euclidiana, Manhattan e Minkowski como medidas de
dissimilaridades para o método k-NN. As desvantagens na utilizacdo deste método esta
no elevado custo computacional, pois um elevado niimero de amostras no banco de dado,
pode tornar seu uso impraticavel para estimativas em tempo real. os autores destacam
também a sensibilidade a ruidos nos dados, tornando-o impreciso para previsoes acima
de 10 minutos. Encontrou-se, também, na literatura a utilizacao das florestas aleatérias,
porém demonstraram-se eficazes para previsoes de apenas 1 hora adiante (LAHOUAR;
Ben Hadj Slama, 2017).

H4 um destaque para as redes neurais, que tem-se mostrado promissoras e ja
afirma-se que sao capazes de fornecer informagoes de vento sem conhecimentos de detalhes
topograficos ou meteoroldgicos (LEI et al., 2009). Velo, Lopez e Maseda (2014) utilizam uma
rede Perceptron Multi-camadas (do inglés Multi-layer Perceptron - MLP) para estimar a
velocidade média anual do vento em um local onde nao ha estacao meteorolégica disponivel
para medir a velocidade do vento. Foram utilizado, como entrada para a rede neural, dados
de velocidade e dire¢ao do vento de estagdes meteoroldgicas proximas ao local de interesse.
A metodologia utilizada pelos autores exibiu que para obter uma aceitavel capacidade
de generalizagao foi necessario utilizar dados de 60 dias de observagoes, e os resultados

encontrados obtiveram erros menores que 6%.

Apesar disto, arquiteturas diferentes de redes neurais padroes também tem sido
expostas para analises de séries temporais e ganharam espago na comunidade cientifica nos
ultimos anos. O destaque sao as redes do tipo NAR (do inglés Nonlinear Autoregressive) e
suas aplicagoes em sinais temporais demostraram-se efetivas e vantajosas, perante as redes
neurais recursivas tradicionais (MENEZES; BARRETO, 2008). Baseada na necessidade
de previsao de vento para aplicagoes edlicas e na imprecisao de previsoes a longo prazo,
Azad, Mekhilef e Ganapathy (2014) propuseram a utilizacao da rede NAR para previsoes
de vento na regiao da Malésia e obtiveram resultados promissores: erros absolutos nas
predigoes de velocidade do vento de 0.17 m/s para previsoes de médias mensais, 0.64 m/s

para previsoes de 30 dias adiante e 0.8 m/s para previsoes de 1 ano adiante. Com isso, o
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autor demonstra que a rede NAR é uma ferramenta adequada para previsao da velocidade

do vento.

Baseado nas pesquisas na literatura, o presente trabalho escolheu a rede NAR
como a ferramenta para predicao da velocidade dos ventos, nos entornos da turbina edlica,

situada no litoral do estado do Ceara.

2.2 Regressao da curva de poténcia de um aerogerador

Estimar a producao anual de energia é uma das mais importantes aplicagoes da curva
de poténcia do aerogerador (TRIVELLATO; BATTISTI; MIORI, 2012). A importancia
de possuir modelos representativos das curvas de poténcia é destacada por Lydia et al.
(2013b), pois esses refletem a performance do equipamento e até indicam anomalias no
funcionamento. Desde que haja uma predi¢ao da velocidade do vento é possivel, também,
trabalhar de maneira preditiva, provendo informagoes futuras de disponibilidade energética
(LYDIA et al., 2013b). Dessa forma, o passo seguinte para estimagao da poténcia produzida
por um parque edlico é conhecer a curva de poténcia dos aerogeradores instalados naquele
sitio.

Em sua pesquisa, Trivellato, Battisti e Miori (2012) objetivam validar a poténcia
anual de um parque edlico em uma regiao da Italia, para tal realizou medi¢oes de poténcia
em uma turbina de 12 kW e de velocidades do vento em torno da mesma, por um periodo
de um ano. Os autores propéem um método analitico para estimar o modelo da curva
de poténcia a partir dos dados e comparam com a curva disponibilizada pelo fabricante
da turbina. Os resultados indicaram que o modelo real, estimado por Trivellato, Battisti
e Miori (2012), possui um déficit de produgao de 10.2%, levando a conclusao de que a
curva estipulada pelo fabricante é uma representagao otimista do processo. Mais tarde,
Zolfaghari, Riahy e Abedi (2015) indicaram em seu estudo que a poténcia real de saida do
aerogerador nem sempre acompanha o comportamento da curva tedrica, proposta pelo
fabricante. Segundo Zolfaghari, Riahy e Abedi (2015) o motivo da imprecisdo da curva
teodrica é o fato de ter sido estimada em ensaio laboratoriais, que controlam a direcao e

velocidade do vento, e umidade relativa do ar.

Portanto, é relevante estimar a curva de poténcia de um aerogerador a partir de
dados, visto que o resultado provera indicativos reais de poténcia instantanea gerada pela
méquina. De encontro a esta necessidade estao os métodos de regressao. Lydia et al. (2014)
exibiram em sua revisao bibliografica os mais comuns métodos utilizados para modelagem
de curvas de poténcia. Os autores classificam os métodos em basicamente dois tipos: (i) os
métodos paramétricos, que baseiam-se em resolver modelos matematicos que expliquem
o comportamento do sistema. Como exemplos, Lydia et al. (2014) reportaram o uso de

técnicas de regressao linear e polinomial, modelos probabilisticos e regressao logistica. Os
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segundo tipo de métodos, chamados de (ii) ndo paramétricos, visam encontrar relagoes
entre entradas e saidas de um conjunto de dados, nao atentando a um modelo matematico
especifico. Dentre estas, ha aplicacoes do modelos de copula, redes neurais e logicas fuzzy
(LYDIA et al., 2014).

Em seu trabalho, Lydia et al. (2013b) compararam os métodos de regressao linear
por Minimos Quadrados (MQ) e regressao logistica para estimar a curva de poténcia.
Contudo a regressao linear aplicada por partes obteve melhores resultados que a regressao
logistica. Shokrzadeh, Jafari Jozani e Bibeau (2014) destacam que a regressao polinomial
simples é suscetivel a ruidos e propoe a utilizagao de modelos polinomiais interpolados e
obtém resultados satisfatérios. Taslimi-Renani et al. (2016) utiliza uma variagao a regressao
logistica em sua pesquisa e obtém resultados superiores a regressao linear pro minimos
quadrados. Mediante as revisdes bibliograficas, o presente trabalho escolheu utilizar o
método paramétrico de regressao linear e polinomial, devido & sua simplicidade, e a

regressao logistica devido a sua caracteristica nao linear.

Em sua pesquisa Panahi, Deilami e Masoum (2015) comparam a performance,
por meio da andlise da Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE) e do erro
médio absoluto, de métodos paramétricos e nao paramétricos para modelagem da curva
de poténcia. A regressao polinomial robusta obteve menor erro médio, sobrepondo os
resultados das regressao linear e polinomial. Contudo, Panahi, Deilami e Masoum (2015)
propuseram uma rede do tipo MLP, de duas camadas, e obtiveram resultados similares a
regressao robusta. Os autores indicam as redes neurais artificiais como uma ferramenta
promissora para suas analises, porém, deve-se haver uma preocupacgao em buscar a estrutura
6tima para cada problema especifico. Entretanto, Panahi, Deilami e Masoum (2015) néo
justificam a escolha da arquitetura ou sequer comparam com outros métodos de mesma

categoria.

Pelletier, Masson e Tahan (2016) propuseram o uso de uma rede MLP, porém além
de realizar uma regressao simples entre velocidade do vento e poténcia, os autores acreditam
que utilizar outras informacoes (e.g. densidade do ar e intensidade de turbuléncia) como
entrada da rede ajudard tornar o modelo mais representativo. Os resultados obtidos foram
melhores que os de outros modelos paramétricos e nao paramétricos, provando a capacidade

das redes neurais funcionarem como aproximadores universais de funcoes.

Contudo, é sabido que a principal desvantagem da rede MLP reside no arduo e
demorado treinamento. Portanto, pesquisadores propuseram alternativas estruturais ao
processo de retropropagacao do erro para o treinamento da MLP, com o intuito de torna-lo
mais eficaz. Miller, Glanz e Kraft (1990) expoem a ineficiéncia do algoritmo da retropropa-
gacao em aplicacoes que exigem aprendizado em tempo real, e com isso propuseram uma
abordagem diferente. Anos posteriores, Huang, Zhu e Siew (2006) propuseram o modelo

atual da rede neural chamada de Maquina de Aprendizado Extremo (do inglés Extreme
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Learning Machine - ELM), baseada em projecao aleatéria, para parte dos parametros da
rede, e na técnica dos minimos quadrados para estimar a outra parte. Huang, Zhu e Siew
(2006) demonstraram a vantagem da ELM sobre algoritmos cldssicos como a MLP e as
Maquinas de Vetores Suporte (SVM): rapido treinamento sem perdas na capacidade de

generalizagdo do modelo, podendo ser utilizado também para problemas de regressao.

A utilizagdo da ELM tem sido reportada na literatura como solugao para o problemas
de regressao, inclusive previsao de séries temporais com aprendizado em tempo real
(HUANG et al., 2012; WANG; HU, 2015). Portanto, o presente trabalho escolheu a ELM
como o método nao paramétrico a ser utilizado para regressao da curva de poténcia do
aerogerador. Havendo agora a estimativa da velocidade de vento local e da curva de
poténcia real de um aerogerador a informagao da producao futura de energia torna-se uma

fator crucial para proporcionar um gerenciamento eficiente do parque edlico.

2.3 Impactos na producao de energia

A expansao do setor edlico deve estar alinhado com as necessidade expansivas e
produtivas da rede elétrica, é isso que Shi, Fan e He (2017) destacam em sua pesquisa. O
estudo foi realizado na China, e exibiu que mesmo o pais possuindo a maior capacidade
edlica instalada do mundo (168.7 GW), a participagao da energia edlica na matriz energética
sofreu redugoes consecutivas nos tltimos anos, chegando a um total de energia perdida de
aproximadamente 70 bilhoes de kWh (SHI; FAN; HE, 2017). A realidade na China é critica,
pois é um pais desamente povoado, montanhoso e nao possui condigoes propicias para o
desenvolvimento da tecnologia. Shi, Fan e He (2017) relatam que ndo hd um gerenciamento
adequado entre os locais aonde esta havendo geragao, linhas de transmissao e localizacao
da demanda. E estes fatores ainda sao agravados pela intermiténcia dos ventos, cujo autor
afirma ter caracteristica volateis que contribuem para a imprecisao no calculo quantidade
de energia disponivel. Com o intuito de avaliar a eficiéncia na utilizacdo do parque edlico
Shi, Fan e He (2017) propoe um indice multivaridvel, dentre essas, o autor enfatiza a
velocidade local do vento, a disponibilidade e a geracao efetiva da turbina edlica como

variaveis importantes.

Os estudos realizados por Shi, Fan e He (2017) evidenciaram que o conhecimento
das (i) condigoes locais do vento e (ii) produgao real do parque edlico podem auxiliar
o gerenciamento da programacao da quantidade de energia elétrica fornecida a rede,
mitigando os problemas da intermiténcia de geragao. Além disso, se esta informacao for

fidedigna servira para solidificar a presenca da energia edlica na matriz energética.

Zolfaghari, Riahy e Abedi (2015) propoe uma metodologia para validagao da
quantidade de poténcia produzida em um parque éolico, baseado em dados individuais

de cada aerogerador. Os autores analisam 31 turbinas situadas em um parque eélico e
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estimam curvas de poténcia individuais, porém assumem uma distribuicao média de vento
a cada ponto do parque. A compilagao de um ano de dados revelou que o real fator de
capacidade do parque edlico é aproximadamente 10% menor que o fator de capacidade
estimado com as curvas de poténcia fornecidas pelos fabricantes, ratificando a hipotese da
curva de poténcia do acrogerador ser Unica para cada regido. E baseado em constatacoes
como essas que Serrano Gonzélez et al. (2015) hipotetiza que a produgao total do parque
edlico pode ser maximizada se cada aerogerador tiver seu sistema de controle individual e

baseado nos dados de vento e poténcia coletados em tempo real pelo equipamento.

No estudo de caso tedrico apresentado por Serrano Gonzalez et al. (2015) ha ganhos
em producao de energia de 27,3 GWh em um periodo de ano, se for utilizado um controle
otimizado e individual por turbinas. Contudo, a pesquisa exibida pelo autor utiliza como
referéncia a velocidade do vento proveniente da distribuicao da Weibull. Tal distribuicao
utiliza médias mensais de velocidade, entao acredita-se que utilizar valores instantaneos
da velocidade de vento promovera resultados acima do previsto por Serrano Gonzéalez et

al. (2015).

De olho para na producao energética brasileira, onde aproximadamente 65% da
geragao é proveniente de usinas hidroelétricas (ANEEL, 2017), hd preocupagoes em
promover diversificagdo na matriz energética (OLIVEIRA; ZULANAS; KASHIWAGI,
2016). As constantes secas causaram problemas no sistema de energia brasileiro, e o estudo
feito po Oliveira, Zulanas e Kashiwagi (2016) exibe que o Brasil tem experienciado um
aumento anual no consumo de energia de 3.3%, enquanto que a representatividade das
hidroelétricas cairam de 71%, em 2011, para 65%, em 2017. Isso obriga os operadores
dos sistema elétrico a comprarem energia das termoelétricas, que em geral sao 23.7%

mais caras que plantas hidroelétricas, e isso implica no aumento dos precos da energia
(OLIVEIRA; ZULANAS; KASHIWAGI, 2016).

A regiao do Nordeste brasileiro é extremamente promissora para a aerogeragao,
tanto que é detentora de 81,7% da capacidade instalada no pais (GWEC, 2017b). Visando
analisar a viabilidade de integracoes, em grande escala, de parque edlicos a rede elétrica
nordestina, Jong et al. (2016) exibe que o custo nivelado da energia podera reduzir de 46
a 52% até 2020, desde que 100% da demanda do sistema elétrico nordestino seja atendida.
Os beneficios seriam uma reducao de 3.3 bilhdes de délares nos custos com energia e

reducao na emissao de 34 milhoes toneladas de carbono.

Em suma, as necessidades por fontes alternativas de energia possibilitou a difusao
da energia edlica, porém suas peculiaridades, como intermiténcia na geragao, devem ser
contornadas. Ha mobilizacoes académicas em torno de solugoes que contribuam para
construir um sistema elétrico sélido, sustentavel e diversificado, e que possa prové energia

elétrica ao menor custo possivel.
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2.4 Contribuicoes da pesquisa

A revisao bibliografica realizada possibilitou identificar o espaco no qual a presente
pesquisa estd inserida, pois contribui com embasamentos tedricos e tendéncias de estudos
atuais. Mediante isso, os objetivos foram tracados de modo que as contribuicoes desse

trabalho sao:

e O trabalho consiste em uma andlise local para a regiao do Ceara. E a predi¢ao dos
ventos ¢é feita com dados reais, assim como a estimacao da curva de poténcia do

aerogerador. Ambas caracteristicas tornam o trabalho inédito para a regiao;

e A escolha de utilizar métodos paramétricos e nao paramétricos para realizar a
regressao da curva de poténcia garante robustez nas andlises realizadas. Combinado a
predicao da velocidade do vento, o resultado é a proposicao de um método consistente

para avaliacdo de produtividade em usinas edlicas locais;

e A anadlise dos dados proposta possibilita o melhor gerenciamento de parques edlicos
que ja instalados da seguinte forma: (i) efetividade na programagao do calendario
de manutengao; (ii) possibilita estimativa, a curto e médio prazo, da quantidade de
energia que estara disponivel para a concessionaria e (iii) viabiliza a anélise real do
impacto na producao referente aos dias que o equipamento esteve parado, ou por

motivos de manutengoes ou por solicitagoes da concessionaria;

e Por fim, a solu¢ao proposta sera disponibilizada para empresarios locais trabalharem

e gerenciarem seus parques edlicos com maior efetividade.
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3 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sao introduzidos conceitos sobre a energia edlica, bem como apresen-
tados os métodos computacionais utilizados para alcancar os objetivos geral e especificos

desta dissertacao.

3.1 Energia Eolica

A energia edlica entrou na matriz energética brasileira em 1992, com a instalacao de
uma turbina de 75 kW na Ilha de Fernando de Noronha (PE). Resultado da parceria entre
o grupo de energia edlica da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) e a Companhia
Energética de Pernambuco (CELPE), através de financiamento do Instituto de Pesquisas
Dinamarqués Folkecenter (REIS, 2013).

A energia edlica é uma das formas em que a energia solar se manifesta. O vento é o
movimento das massas de ar na atmosfera devido a incidéncia desigual de radiacao solar,
aos movimentos da Terra e a influéncia dos efeitos térmicos. As diferencas de temperatura
do ar, devido o aquecimento desigual da Terra por meio da radiacao solar, criam zonas
com pressoes atmosféricas diferentes, movendo as massas de ar das zonas de alta pressao

para as zonas de baixa pressao atmosférica, resultando nos ventos de circulagao global.

As regioes tropicais sdo mais aquecidas que as regides polares devido ao raios
solares incidirem nas regioes tropicais quase que perpendicularmente. Por este motivo, o ar
quente, de maior pressao, das regides tropicais tende a se deslocar para as regioes polares,
de menor pressao. Isso faz com que os ventos frios dos polos circulem para o Equador,

substituindo o ar quente que subiu dos trépicos.

O movimento de rotagao e translacao da Terra também afetam esses ventos plane-
tarios. Devido ao eixo da Terra estar a uma inclinagdao de 23,5° em relacao ao plano de
sua 6rbita em torno do Sol a distribuicao de radiacao na superficie da Terra apresenta
variagoes durante o ano. Por consequéncia, o recurso edlico apresenta caracteristicas sazo-
nais como variacoes na velocidade, direcao e duracao dos ventos. Na Figura 4 é ilustrado

o comportamento dos ventos de circulagao global que cobrem todo o planeta.

Além dos ventos de circulacao glocal, ha também os modelos de vento locais.
Nos litorais existe a circulacao das brisas maritimas e terrestres. Elas sao resultado das
diferentes capacidades da terra e do mar em absorver calor. A terra tem maior capacidade
que o mar de refletir os raios solares, por este motivo, durante o dia, a temperatura do ar
sobre o continente é maior que a do mar. Isso faz com que uma corrente de ar movimenta-se

do mar para o continente, formando a brisa maritima. A noite esse senario se inverte. A
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Figura 4 — Comportamento dos ventos de circulacao global que cobrem todo o planeta.
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Fonte: CEPEL (2001).

terra perde calor mais rapido que o mar, assim, a corrente de ar sopra da terra para o mar,
formando a brisa terrestre. Estes fend6menos sao de grande importancia para a geragao
de energia edlica. Por este motino, grande parte dos parques edlicos estao instalados em

regides litoraneas.

As caracteristicas geograficas de uma regiao também influenciam o comportamento
dos ventos. As informagdes necessarias para o levantamento das condigoes regionais podem
ser obtidas a partir de mapas topograficos, imagens aéreas, dados de satélites e visitas ao

local de interesse.

3.2 Sistema de conversao de energia edlica - Aerogeradores

O aerogerador é o sistema responsavel por converter a energia cinética, contida
na massa de ar que passo por ele, em energia elétrica (THOMAS; CHERIYAN, 2012). A
energia cinética disponivel no vento estd associada ao movimento das massas de ar e é

expressa na mecanica classica pela Equacao 3.1:

1
E = §M02, (3.1)

onde, E é a energia disponivel no vento, M ¢é a massa do fluxo de ar e v, a velocidade do

vento. A poténcia instantdnea que passa pelo aerogerador é limitada pela area de varredura
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Figura 5 — Compoentes de um aerogerador de eixo horizontal
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Fonte: Dutra (2008).
da turbina. Esta poténcia ¢é calculada utilizando a Equagao 3.2:

1
P, = 5pAuf”, (3.2)

em que P, (W) é a potencia instantanea disponivel, A (m?) é a area varrida pela turbina,
p (kg/m?) e v (m/s) sdo, respectivamente, a velocidade e a densidade da massa de ar que

passa transversalmente pela turbina.

Embora existam varias maneiras de categorizar as turbinas edlicas, elas sao classifi-
cadas principalmente com base em seu eixo de rotacgdo em: maquinas de eixos horizontais
e maquinas de eixos verticais. Os rotores de eixo horizontal sdo os mais comuns, e grande

parte da experiéncia mundial esta voltada para a sua utilizacao.

As principais configuragoes de um aerogerador de eixo horizontal podem ser obser-
vadas an Figura 5. Os aerogeradores sao composto, basicamente, por trés partes principais:
turbina, transmissao e gerador. A turbina edica capta parte da energia cinética do vento
que passa através da area varrida pelo rotor e converte em energia mecanica. Em seguida,
esse energia mecanica é transmitida para o gerador através do sistema de transmissao, que
muitas vezes apresenta uma caixa de engrenagens para aumentar a velocidade de rotacao
no eixo do gerador. Por fim, essa energia mecanica é convertida em energia elétrica pelo

gerador.



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 32

3.2.1 Coeficiente de poténcia C),

O aerogerador nao é capaz de converter em energia elétrica toda a energia cinética
da massa de ar que passa por ele. Como pode ser visto na Figura 6, o Sistema de Conversao
de Energia Edlica (SCEE) passa por trés etapas de transformagao de energia: Energia
cinética para mecénica(P,,)(turbina), Energia mecanica para mecanica (P;)(caixa de
engrenagens) e em seguida de mecénica para elétrica (P,)(gerador) para cada etapa do
processo existe uma perda de energia relacionada (MAHELA; SHAIK, 2016).

Figura 6 — Sistema de Conversao de Energia Edlica.
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Fonte: Thapar, Agnihotri e Sethi (2011)

O coeficiente de poténcia C, pode ser definido como a fracao da poténcia edlica
disponivel extraida pelas pas do rotor. O C), representa a eficiéncia aerodindmica do SCEE
(BURTON et al., 2001) e pode ser calculado pela Equagao 3.3:

Gy = (33)

em que P, corresponde a poténcia disponivel no vento e P,,, a poténcia absorvida pela

turbina.

O valor méaximo teérico de C), é conhecido como o limite de Betz. Este limite foi
calculado pelo fisico alemao Albert Betz que definiu que uma turbina nunca pode extrair
mais do que 59,3% da poténcia disponivel em uma corrente de ar. Na pratica, rotores de
turbinas edlicas tém valores de rendimento na faixa de 25-45% (BURTON et al., 2001).

O coeficiente de poténcia C,(\, §) depende das caracteristicas da turbina. A é a
razao entre a velocidade tangencial da ponta da pé e a velocidade do vento incidente, como
¢ demonstrado na Equagao 3.4, onde, w, é a velocidade angular , r é o raio da turbina e
Uyento @ velocidade do vento incidente. S é o dngulo de passo das pas (pitch) da turbina.
Na literatura, ha véarias equagoes que descrevem o comportamento de C), cujos termos

variam para cada turbina edlica. Entretanto, a maioria destas tem como variaveis 3 e A.

A = Wi.T [ Vyento (3.4)
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Segundo Heier (2003), o C,, é descrito pelas equagoes 3.5 e 3.6.

Cp =0 (i\Q — a3l — a5 — a6> e + ag (3.5)

1 1 10
S — 3.6
>\i A —+ C(gﬂ 63 + 1 ( )

Podem ser encontrados na literatura diversos valores para as constantes al a al0
usadas no modelo da turbina edlica, sendo que os mais citados (e utilizados em softwares
de simulagao) sdo apresentados na Tabela 2. Em Slootweg (2003) sao apresentados valores
aprimorados dos coeficientes utilizados em Heier (2003), de forma a representar mais
precisamente a aerodinamica de turbinas edlicas modernas. Por este motivo, optou-se pela

utilizagao destas constantes.

Tabela 2 — Costante de Aproximacao.

Ref. a1 [P a3 Q4 as Qe a7 as Qg Q10
Heier (2003) 0,5 116 0,4 0 - 5 21 -  80x10° 35x10°
Slootweg (2003) 0,73 151 0,58 2x107® 214 132 184 - —20x107% —-3x107°

Na Figura 7 sao ilustradas as curvas de C}, X \ para as constantes de Slootweg
(2003) e /8 variando de 0 a 20°, com passo de 1°, onde a curva com maiores valores de C,
corresponde a = 0°. Ainda, sdo destacados pontos de C),(max) para cada curva de C,, a

partir dos quais se tem que C),(max) diminui & medida que § aumenta.

Figura 7 — Curvas de C, x A para diversos valores de 3.
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Em aerogeradores de grande porte é utilizado a movimentacao do angulo de passo

das pés (pich) para controle da produtividade do aerogerador. Sabendo disto, deve-se
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acrescentar C, na equagao 3.2.
1 3
P, = ipAv C, (3.7)

3.3 Curva de Poténcia

Como ¢ apresentado na Equacgao 3.7 a poténcia energética disponivel no vento é
proporcional a velocidade do vento ao cubo, ou seja, pequenas variagoes da velocidade do
vento implicam em grandes variagoes de poténcia. Por este motivo, para o dimensionamento
de parques edlicos é necessario que os dados coletados sejam confiaveis e que se tenha um
bom conhecimento das leis que governam o comportamento do vento e suas variagoes.
Dados de mé qualidade resultam no dimensionamento inadequado do sistema edlico, nos
erros de estimativa de producao de energia e, consequentemente, produz prejuizo aos

investidores.

A poténcia fornecida por uma aerogerador é normalmente representada através de
sua curva de poténcia, onde ¢ estabelecida a relacao entre a velocidade do vento que incide
pela turbina e a poténcia gerada pelo gerador. A Figura 8 corresponde a um exemplo da

curva de poténcia de um aerogerador de velocidade variavel real.

Para os aerogeradores de velocidade variavel esta relagao pode ser expressa da
seguinte forma (CARRILLO et al., 2013):

0 U< Vg O V> Vg
P(v) =9 q(v) D0 S0 <0, (3.8)
P, 20 S0 < Vg

em que p(v) é a poténcia elétrica; v.; é a velocidade de conexao (cut-in), onde o aerogerador
comega a gerar energia; v., é a velocidade de corte(cut-out), onde a turbina edlica é
desconectada por medida de seguranca; v, é a velocidade nominal(rated wind speed); P, é

a poténcia nominal do aerogerador.

3.4 Controle de Aerogeradores

O sistema de controle de cada aerogerador tem como objetivo principal a maximi-
zagao da produgao de energia elétrica, a operagao continua e a segura do SCEE. A Figura
9 é um fluxograma geral de operagdo de um aerogerador (KARTHIKEYA; SCHUTT,
2014). Se a velocidade do vento v for maior do que vey—i, (velocidade minima para que a
turbina comece a fornecer energia util), é dada partida no sistema (fazendo as velocidades

de rotacao do eixo da turbina, w;, ser maior que um dado valor minimo wy), que entra em
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Figura 8 — Exemplo da curva de poténcia de uma aerogerador de velocidade varidvel real.
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operac¢ao normal, podendo operar, basicamente, nos modos de otimizagao e limitagao de

poténcia.

Figura 9 — Fluxograma do sistema de controle um aerogerador.
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Fonte: Adaptado de Karthikeya e Schutt (2014).

Para velocidades de rotacao do eixo da turbina w; abaixo da nominal wy(nom), de
forma a se obter a maxima extragao de poténcia do vento, busca-se operar a turbina no
ponto (Aotm,Cp(mas)), com 3 = 0°. Nessa situagao a velocidade de rotacao varia de forma

linear com a velocidade do vento. Atingida a velocidade de rotagdo nominal, esta é mantida
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constante e, como consequéncia, o C, diminui a medida que a velocidade aumenta, dado

que 0 A ndo mais permanece em seu valor A, de acordo com a Equacao 3.4.

Atingida a poténcia nominal da turbina P,, o angulo de passo é aumentado com a
velocidade do vento de forma a manter a poténcia da turbina em seu valor nominal. A
atuacao do sistema de controle garante que a turbina apresente duas possiveis curvas de
poténcia, conforme mostrado nas Figuras 11(a) e 11(b). As quatro regides principais da

curva de poténcia sdo:

I Regido inoperante: na qual a velocidade de vento ainda nao atingiu v..;_,, apresen-

tando saida igual a zero;

IT Regiao de otimizacao de poténcia: estende-se de veys—in até vpom (velocidade em que
a poténcia nominal da turbina é alcangada), apresentando crescimento répido até a

maquina atingir a poténcia de saida nominal;

IIT Regido de limitagao de poténcia: apresenta saida constante, até que vy ou (velo-
cidade maxima do vento em que se permite que haja entrega de energia, em geral

limitada por questdes técnicas e restrigoes de segurancga) é alcancada; e

IV Regiao de corte: na qual a velocidade de vento é superior a vey;—out, apresentando

saida igual a zero.

Figura 10 — Regioes da curva de poténcia de um aerogerador de velocidade variavel.
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(a) Sem controle de velocidade. (b) Com controle de velocidade.

Fonte: Adaptada de Karthikeya e Schutt (2014).

Em turbinas de grande porte, devido ao fato da turbina alcancar a velocidade
nominal do gerador w, antes da poténcia nominal, ha outra regiao intermediaria as regioes
IT e III, sendo chamada de regiao II 1/2, como mostrado na Figura 11(b). Essa suavizagao
do aumento da poténcia de saida da turbina com o aumento da velocidade do vento se deve
a reducao do coeficiente de poténcia devido ao aumento de A (que ndo mais permanece
em seu valor Ay, como na regiao II), que ocorre devido a manutengao da velocidade de

rotagao do eixo turbina/gerador constante.
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3.5 Métodos de Regresao

A regressao é a etapa que define um modelo matematico de um problema. Um
modelo matematico é a descricdo matematica, por uma fun¢ao ou equagao, de um fenémeno
do mundo real, neste caso, a producao de energia em um aerogerador. O proposito do
modelo é entender o fendmeno e fazer previsdes sobre o seu comportamento (STEWART,
2010).

Um modelo mateméatico nunca é uma representacao perfeita de uma situacao fisica.
Um bom modelo mateméatico simplifica a realidade ao méximo para facilitar os célculos
matematicos, mantendo a precisdo suficiente para uma conclusao adequada (STEWART,
2010).

Sao ilustradas na Figura 11 as etapas de um processo de modelagem matemética
baseado em equagoes fundamentais. A primeira etapa é identificar as variaveis e formular
hipéteses que simplifiquem o problema para torna-lo matematicamente tratavel. A segunda
etapa é, através de analise matematica, chegar a conclusdes que possam ser interpretadas.
Em seguida, interpretar as conclusoes matematicas com as informagoes sobre o fenémeno
original para poder explicar o fenomeno e fazer previsoes. O modelo matematico encontrado

é, entdo, testado para analisar o seu grau de representabilidade (STEWART, 2010).

Figura 11 — Processo de modelagem baseado em equagoes fundamentais.

FProblema do mundo ‘s
real Formular———3» Modelo matematico
Testar Resolver
Previsties sobre o < Interpretar Conclustes
mundao real matematicas

Fonte: Stewart (2010).

O método de modelagem com base nas equagoes fundamentais, geralmente é
mais complexo, pois necessita de um conhecimento amplo da situacao fisica dos recursos

matematicos para relacionar as variaveis que envolvem o comportamento do sistema a ser
modelado (THAPAR; AGNIHOTRI; SETHI, 2011; STEWART, 2010).
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3.0 Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de Padrdes é um campo de estudo interdisciplinar que abrange
desenvolvimentos nas areas de estatistica, engenharia, inteligéncia artificial, ciéncia da
computagao, psicologia, fisiologia, entre outros. O seu objetivo é a classificacao de objetos
em categorias ou classes. Os objetos podem ser sinais em forma de imagens, ondas sonoras,
radiacao ou qualquer tipo de medida que necessite ser classificada. Reconhecimento de
Padrdes ¢ utilizado em um grande niimero de aplicagoes, que vao desde o reconhecimento
automatico de caracteres e diagnéstico médico a mineragao de dados como: analise de
vendas, consumo e analise de transagoes de cartao de crédito. Este campo tém atraido um
consideravel esfor¢co em pesquisa, com muitos métodos desenvolvidos e grandes avancos

(WEBB, 2002).

A aplicagao de Reconhecimento de Padroes consiste em caracterizar matematica-
mente o sistema dindmico desconhecido de uma forma que o modelo matematico encontrado
produza o menor erro em comparagao a saida do sistema real (CAVALCANTI NETO,
2013). A tensao elétrica das tomadas residenciais do Ceard, por exemplo, apresenta um
padrao bem definido. Este formato de onde é matematicamente modelado por uma funcao

senoidal com frequéncia de 60H z e valor de pico igual a 220+/2.

3.6.1 Perceptron Simples

O Perceptron Simples (PS) é considerado a primeira arquitetura neural inventada.
Foi criado para emular a estrutura e a funcionalidade de um neurénio real, onde os detritos
sao emulados por conexoes, as sinapses por pesos e o axonio pela saida do neurdnio
artificial, conforme ilustrado na Figura 12. Este neuronio artificial é composto por um

vetor de entrada x(t)

x(t)= | (3.9)

e para cada elemento do vetor x(t) tem-se um respectivo peso, formando assim o vetor w.

zo = —1 e wy é uma constante chamada bias.
Wo
wy
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Figura 12 — Perceptron Simples
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Para cada vetor de entrada x(t) o perceptron gera uma saida u(t) que, em seguida,
passa por uma funcdo de ativacdo ¢. A funcao de ativacdo tem o papel de mudar a
amplitude do intervalo de saida para um valor finito. Geralmente sao utilizadas como
funcao de ativacao as fungoes degrau, pseudo-linear, logistica, hiperbdlica ou gaussiana

(GOMES, 2014). A saida de um perceptron pode ser calculada a partir da Equagao 3.11:

y(i) = @:0 xw) : (3.11)

3.6.2 Minimos Quadrados

O método dos Minimos Quadrados (MQ) é uma técnica que ajusta os pardmetros
do modelo matematico através de regressao matematica. O residuo r; é a diferenca entre
os valores previstos pelo modelo matemético P.(7) e os dados reais P,(i) (Equagao 3.12).
O objetivo é encontrar os parametros do modelo matematico que resultem no menor valor
de soma dos quadrados dos residuos (LYDIA et al., 2013a; KUSTAK; ZHENG; SONG,
2009a).

5= 300 = S (Buli) - P (312)

S=E"E (3.13)

Considerando que a fun¢ao modelada é polinomial como a Equacao 4.3, pode ser
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reescrita no formato matricial

P-BV+E (3.14)

onde o vetor P sao os valores de saida para cada valor do vetor V', que correspondem ao
valor de entrada. O vetor B corresponde aos coeficientes do polinémio e E ao vator de

eIros.

A partir da Equacao 3.14, sao utilizadas operacdes matematicas com o objetivo
de encontrar a matriz B, para isso, podemos considerar £ = 0 e remover a matriz V' do
lado direito da equagao. Caso a matriz V seja quadrada e det(X) # 0, entao X ! existe.
Logo, multiplicar as partes por esta matriz inversa temos que P.V~! = B. No entanto, se
a matriz V nao for quadrada, é necessario aplicar a Equagao 3.15, onde T indica que a
matriz é transposta (LYDIA et al., 2013a; CAVALCANTI NETO et al., 2015).

B=WVT'v)"'vtp (3.15)

A matriz (VIV)7'VT é conhecida como matriz pseudo-inversa.

3.6.3 Maquina de Aprendizagem Extrema (ELM)

A MAquina de Aprendizagem Extrema(FEztreme Learning Machine, ELM é uma
rede neural do tipo feedforward em que a topologia apresenta apenas uma camada oculta
(SLEN - Single-hidden Layer Feedforward Network). A saida de cada neur6nio é calculada

pela Equacao 3.11, em que ¢ ¢é geralmente uma das seguintes formas:

Plualt)] = %pl[_ui o (Logistica), (3.16)
olui(t)] = L — expl—uilt)] (T'angente Hiperbolica). (3.17)

1+ exp[—uy(t)]

Os pesos da entrada para a camada oculta sdo escolhidos de forma aleatoria,
enquanto os pesos entre os neurénios ocultos e a saida sdo analiticamente determinados
(WAN et al., 2014; BARROS; BARRETO, 2012; HUANG et al., 2012; CAVALCANTI
NETO et al., 2015). Por estes motivos a ELM apresenta algumas vantagens como alta
velocidade de aprendizagem e facilidade de implementagdo (BARROS; BARRETO, 2012;
HORATA; CHIEWCHANWATTANA; SUNAT, 2013). No entanto, é necessario um grande
nimero de neur6nios na camada oculta para obter baixas taxas de erro (BARROS;
BARRETO, 2012). Isso prejudica o desempenho da ELM em tempo real.

Além de modelar a curva de poténcia, a ELM pode ser utilizada para previsoes de

producao de energia, deteccao e classificacao de falhas nos aerogeradores, entre outras apli-
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cacdes (WAN et al., 2014; HORATA; CHIEWCHANWATTANA; SUNAT, 2013; HUANG:
ZHU; SIEW, 2006).

3.6.4 Funcao de Base Radial

A rede de Funcao de Base Radial( Radial Basis Function, RBF) é do tipo feedforward
hibrida, que combina conceitos de aprendizagem supervisionada e nao-supervisionada. A
rede RBF apresenta uma camada de entrada, uma s6 camada intermediaria com fungoes

de ativagao e uma camada de saida cujos neuronios sao geralmente lineares.

Os pesos da camada oculta sao determinados através da regra de aprendizagem
da rede SOM (self-organizing feature map ). As posi¢oes dos neurdnios da rede SOM sao
adotados como os pesos dos neurdnios da camada de entrada, ¢; = w;. Assim calcula-se a

ativacao do neurdnio ¢ por meio da expressao a seguir.

wi(t) = ||lz(t) —all, i =1,...,q, (3.18)

em que ¢ é o nimero de neurénios da camada oculta. A saida dos neuronios é calculada

por

2
20;

$i(ui(t)) = exp {—ug(t) } : (3.19)

em que o; é chamado de spread e define a largura da funcao de ativagao gaussiana. De
acordo com a Equacao 3.19, cada neurdonio da camada oculta tem seu préoprio campo
receptivo (receptive field), que é uma regido centrada em ¢; com tamanho proporcional a

0;. O valor maximo de ¢; &~ 1 para vetores de entrada proximos de c¢;.

E comum normalizar a saida dos neurdnios da camada oculta para que a soma de

todas as saidas seja igual a 1, assim, a resposta y;(t) é definida como:

)
Sy di(w(t))

Os pesos da camada de saida podem ser atualizados de uma vez aplicando o método

yi(t) (3.20)

dos minimos quadrados. Equacionando a relagao entre as saidas dos neuronios da camada

oculta e dos neurdnios de saida de forma matricial:

GM = D, (3.21)

tal que G é uma matriz de saida da camada oculta, D é o vetor com os dados de saida

desejados e M ¢é o vetor de pesos da camada de saida. Pode-se, entao, aplicar a Equacao
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3.15 na Equacao 3.21 e obter a Equagao 3.22.
M= (GTG)"'G"D (3.22)

3.7 Regressao baseada em Vetores-Suporte

A utilizacao de algoritimos baseados em vetores suporte foi proposto por Vapnik
(1963). Originalmente as Maquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines, SVM)
foram desenvolvidas para resolver problemas de reconhecimento de padroes. A ideia
principal do SVM, quando utilizada para classificagao, é construir um hiperplano como
superficie de decisao de tal modo que a margem de separac¢ao entre as classes diferentes
seja maxima (HAYKIN, 2001). Os vetores suporte consistem de um pequeno subconjunto

dos dados de treinamento extraido pelo algoritimo capazes de representar a superficie de
decisao (SOUZA, 2013).

Posteriormente a utilizagdo de vetores suporte foi expandida por Vapnik e Kaufman
(1997) ao problemas de regressdo, e passaram a ser conhecidos como Regressdao por
Vetores-Suporte ( Support Vector Regressors, SVR). Vapnik introduziu a fungao de perda
e-insensivel e o conceito de tubo com o objetivo de manter as caracteristicas do método
também no contexto de aproximagao de funcao (Figura 13). Esses novos elementos tornaram
possivel a aplicagao de vetores suporte ao problema de regressao, permitindo assim, o
desenvolvimento do SVR (SOUZA, 2013).

Figura 13 — Funcao de perda e-insensivel
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Fonte: Souza (2013).
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3.7.1 SVR para Regressao Linear

Considere um conjunto de dados para treinamento D = (x1,41), ..., (zn, yn) for-
mado po N pares de entradas z,, € R? e saidas correspondentes y, € R, para n=1,..,.N. Em
um problema de regressao, o objetivo é encontrar uma fungao f(.) que apresente saidas
mais proximas dos valor y, para cada valor de z,,. Para regressao linear, f(.) apresenta a

seguinte forma:

f(@n) = wix, +0, (3.23)

em que w € R? é um vetor de pardmetros e b € R é o bias. Os pardmetros w e b,
da Equacao 3.23 com menor complexidade e maior generalizagao sao encontrados pela

minimizagdo da norma Euclidiana ||w]|?:

N
min J(w,€,€) = S|[Wl? 47 3 (€ + &), (3:24)
n=1

yn_wan_b§5+§n
sujeito a wlhe, —b—y, <e+& (3.25)
fmg;ZOa paran:la'”aNa

em que &, e & sao variaveis de folga correspondentes aos pontos onde f(x,) — y, > €
(pontos acima da curva) e y, — f(x,) > ¢ (pontos abaixo da curva). A constante 7 > 0 é
o parametro de regularizacao que estabelece uma ponderagao entre a complexidade do
modelo e a quantidade de desvios admitidos maiores que €. Isso corresponde a lidar com
uma chamada fun¢ao de perda e-insensivel, ou funcao de perda de Vapnik (VAPNIK,
1995), descrita por:

[€le == max {0, |y — f(x)] — e}, (3.26)

em que € ¢é o raio desse tubo projetado sobre o conjunto de dados, como ilustrado na
Figura 13. A funcao de perda, Equacao 3.26, pode ser interpretada da seguinte forma:
caso a amostra esteja posicionado dentro do tubo, nao ha perda e o valor do residuo é
zero e nao é considerado na funcao de erro. Entretanto, se a amostra estiver situado fora
do tubo, a perda ¢ dada pela quantidade |y — f(x)| — e (SOUZA, 2013).

A formulagao paramétrica na Equagao 3.24 com as restricdes de desigualdade na
Equacao 3.25 é um problema de otimizacao no espaco de peso primério, também conhecido
como um problema em forma primal, uma vez que ¢ definido no espaco original R? dos
dados de entrada x,, e o vetor de parametro w. A solucao desse problema primal pode ser

conseguida através da construgao de uma funcao Lagrangiana das Equagoes 3.24 e 3.25,
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que transforma o problema primal em um problema dual (FLETCHER, 2013). Agora o
problema ¢ resolvido no espago de 2N utilizando as variaveis «,, e o em vez de w no

espaco primario. A solucao dual da Equacao 3.23 é dada por:

f(z™) = z_:l(ozn —af)alr +b (3.27)

em que a, e «;, sao multiplicadores de Lafrange e o viés b pode ser determinado usando
as condicoes de Karush-Kuhn-Tucker(KKT) (KUHN; TUCKER, 1951).

Uma propriedade importante do problema da Equacao 3.27 é que muitos valores
resultantes de «,, o s@o iguais a zero. Assim, a solucdo obtida é esparsa, isto ¢, a soma na
Equagao 3.27 deve ser tomada apenas em valores ndo-nulos de (a,, — o), em vez de todos
os padroes de treinamento. Os exemplos de entrada x,,, para os quais os multiplicadores
de Lagrange correspondentes nao sao nulos, sao os vetores suporte. Além disso, note que,
ao contrario da solugao espacial priméria na Equagao 3.23, a expressao na Equacao 3.27
¢ independente do vetor de parametro w. Portanto, deve-se dizer que o problema dual
do SVR corresponde a um modelo ndo paramétrico, embora a sua formulagdo original na

Equacao 3.23 corresponde a um modelo paramétrico.

3.7.2 SVR para Regressao Nao-Linear

A maioria dos problemas de regressao em aprendizagem de maquinas sdo essen-
cialmente nao-lineares. Portanto, a formulagao linear do modelo SVR na Segao 3.7.1
deve ser estendida ao caso nao-linear. Dado o conjunto de dados de treinamento D =
(x1,91)s -, (N, yN), com x, € R e y, € R, a funcio f(.) na Equacio 3.23 agora assume

a forma:

f(zn) = who(x,) + b, (3.28)

em que w € R% b e Rie ¢(.): R — R% é um mapeamento nao linear em um espaco de
caracteristica dimensional maior (cuja a dimensionalidade d;, pode ser infinita), onde o
problema é linearmente solucionado. A versao nao linear do problema de otimizacdo SVR

no espago primario (Equagoes 3.24 e 3.25) é dada por:

N
min J(w,6,€%) = 5w 47 306 + ) (329)
n=1

Yn — wT¢(xn) —b S € +€n
sujeito a wlo(z,) —b—y, <e+& (3.30)
57175;; 2 07 pbaran = 17 7N7
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em que a unica diferenca entre eles e a formulagao linear, abordada anteriormente, é a
substituicao de x,, por ¢(zx,) nas restrigoes da Equagao 3.30. Mais uma vez, pode-se aplicar

o Lagrangiano nas Equagoes 3.30 e 3.29 para obter a formulacao do problema dual.

Finalmente, a saida prevista do modelo SVR néao linear, para um novo vetor de

entrada x*, é dada por:

f(z*) = z_jl(ozn —a)k(x,, ") + b, (3.31)

onde k(.) é conhecida como uma fun¢ao de kernel, que é usada para resolver os problemas de
dimensionalidade nas versoes nao-lineares das condi¢oes de otimizacao, sem a necessidade
de calcular explicitamente o mapeamento ¢. Algumas escolhas comuns para a funcao de

kernel estdao resumidas na Tabela 3.

Tabela 3 — Funcao de Kernel

Kernel Funcao Hiperparametros
Linear k(z,z") =x'a’ -
Polinomial k(z,2') = (272’ +7)P p(grau) e 7

Gaussiano  k(x,2’) = exp {—M} o (Largura de banda)

202

Sigmoidal  k(z,2") = tanh {klea:/ + /{32} k1, ko.

*

» sao nulos e, portanto, a

Assim como no caso linear, muitos valores de «,,, «
solugao do modelo é esparsa. Mais uma vez, o problema dual resulta em um modelo nao
paramétrico que nao depende da dimensionalidade dos dados de entrada, mas apenas do

numero de amostras de treinamento.

3.7.3 RNAs Recursivas

Uma Rede Neural Artificial (RNA) recursiva, ou recorrente, é aquela que contém
conexoes sinapticas realimentadas, permitindo o fluxo de sinais neurais das camadas
mais posteriores para as camadas anteriores. Uma conexao sindptica é definida como
uma ligacao entre dois neuronios quaisquer. Existem dois tipos principais de conexoes,
a conexao de alimentacao direta (feedforward) e conexao de realimentagao (feedback). A
conexao de alimentacao direta ocorre quando um sinal tem orientagao da entrada para a
saida. Em contraste, a conexao de realimentagao tem orientagao da saida para a entrada.
A recorréncia funciona como um tipo de memoéria de curta duracdo que permite a rede

relembrar de um passado recente.

Os modelos estatisticos auto-regressivos podem ser usado como um preditor, para
prever o préximo valor do sinal de entrada. A previsao é um tipo de filtragem dinamica,

na qual valores passados de um ou mais séries temporais sao usados para prever valores
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Figura 14 — Preditor recursivo com realimentacao.
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Fonte: Menezes Junior (2013).

futuros. Ele também pode ser usado para filtragem nao-linear, em que a saida de destino

é uma versao sem ruido do sinal de entrada.

Devido a sua capacidade de aprender a partir de exemplos, um preditor baseado em
rede neural estima o valor futuro de um sinal apenas a partir de suas amostras passadas.
Um modelo de predig¢ao deste tipo é chamado de nao paramétrico, uma vez que nao ha
necessidade de se conhecer os parametros do processo que gera o sinal. O modelo do
processo ¢ estimado através de um algoritmo de aprendizado em que os exemplos sao

apresentados a rede neural e seus pesos sao atualizados em funcao do erro de saida.

Segundo Menezes Junior (2013) a arquitetura da rede recursiva também é definida
pela forma da sua saida. o termo MISO (multi-input, single-output) refere-se ao fato de
a rede receber varias entradas e prever apenas uma saida por instante de tempo. Para
utilizar a rede tipo MISO para um horizonte de predi¢do maior que um é necessario que
a saida da rede seja realimentada para a camada de entrada, como na Figura 14. Desta
forma, os componentes de entrada, previamente compostos apenas por valores reais da
série temporal, sao gradativamente trocados por valores preditos, dos mais antigos para
0s mais recentes. Se o horizonte de predi¢ao tende ao infinito, em algum momento todas
as entrada da rede serdo compostas por estimativas da série temporal. Por conta disto,

quanto maior a distdncia temporal requerida, maior a incerteza da estimativa (MENEZES
JUNIOR, 2013).

3.7.4 Rede NAR

No modelo NAR os valores futuros de uma série temporal y(n) sdo previstos apenas
a partir de valores passados dessa mesma série temporal, como ilustrado na Figura 14.

A relagao entre as saidas passadas e a saida prevista da rede NAR pode ser escrita da
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seguinte formas:

gn+1) = f(y(n),..,y(n —d, + 1)), (3.32)

Figura 15 — Exemplo de topologia NAR.

yin)
vin-1)
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Fonte: Menezes Junior (2013).

em que y(n),...,y(n —d, — 1) sdo os valores anteriores de saida, medidos diretamente do
sistema e g(n + 1) é o valor estimado da préoxima saida, calculado a partir dessas saidas
anteriores. d, > 1 é a ordem de meméria da série temporal (retardo). O modelo, entao,

nao apresenta entradas exdgenas pois dispoe apenas do histérico da série temporal.

No exemplo da Figura 16, a rede NAR ¢ utilizada para a estimacao dos valores da
série temporal cadtica de Marckay-Glass. A topologia composta por duas camadas ocultas
de seis e trés neurdnios, e com ordem na entrada de dezenove amostras da série temporal

¢é utilizada para o treinamento desta rede.

Ao analisar os graficos da Figura 16 é notavel que, a medida que a janela temporal
de previsao € estendida, a erro na previsao aumenta. Isso ocorre devido o método utilizar
as previsoes, 7, anteriores para previsao das estimativas futuras, fazendo com que o erro

seja acumulativo.

3.8 Meétricas de avaliacao dos resultados

Muitos conjuntos de dados utilizados em problemas de regressao matematica
apresentam imperfei¢des, denominadas ruidos. Um requisito importante para as técnicas
de Aprendizagem de Méquinas (AM) é que elas sejam robustas a ruidos presentes nos

dados, assim como capazes de lidar com dados de baixa representatividade.

Um modelo muito simples tende a nao capturar os detalhes mais especificos dos
dados, capturando apenas as caracteristicas gerais, como ilustrado na Figura 17. Este
fendmeno é chamado de underfitting. Ele apresenta alto erro de estimacao, porém a

variancia da saida do modelo é baixa. Isso significa que o modelo apresenta alta taxa de
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Figura 16 — Exemplo de resultado da rede NAR estimando série temporal.
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erro no conjunto de treinamento e que apresenta baixa variacao do

erro no conjunto de
teste.

Figura 17 — Exemplo de underfitting.
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Por outro lado, se o modelo se especializar nos dados utilizados em seu treinamento

e capturar caracteristicas muito especificas dos dados, inclusive o ruido, ocorre o caso



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 49

conhecido como owverfitting, como ilustrado na Figura 18. Ele apresenta baixo erro de
estimacao nas etapas de treinamento, mas a variancia ¢ alta, o que ocasiona erros elevados
quando sao apresentados dados diferentes dos que foram utilizados para a geracao do

modelo.

Figura 18 — Exemplo de overfitting.
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O modelo ideal, chamado de goodfitting, é aquele com menor complexidade e maior

representabilidade possivel. Equilibrando estabilidade, precisao e desempenho.

O desempenho dos modelos paramétricos e nao-paramétricos da curva de poténcia
sao mensuradas a partir da andlise de diferentes métricas de desempenho estatisticos. Esta
analises tém o objetivo de calcular a similaridade entre duas séries de dados. Existem
diversas métricas de analise. Os métodos mais utilizados para a analise do modelo da
curva de poténcia sdo: a raiz quadrada do erro quadratico médio (Root Mean Square Error
- RMSE) (WAN et al., 2014) e o Coeficiente de determinacio (R square - R?) (LYDIA et
al., 2015). Estas métricas ajudam a mensurar a qualidade de um modelo matemético em
comparagao com um fenémeno real que ele representa. Entretanto, o modelo que apresente

o maior valor de R? e o menor valor de RMSE nio é, necessariamente, o melhor modelo.

n

RMSE — J izw(i) ) (3.33)

i=1

RZ—1_ 5:1((1(i) —y()” (3.34)

i=1 (Q<Z) - Qmed)2

onde q ¢ valor real, y é o valor estimado e n é o numero de amostras.
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4 Metodologia

Neste capitulo é apresentada a metodologia, utilizada neste trabalho, para estimar
a producao de energia edlica em aerogeradores, a qual possui trés etapas: a modelagem
da curva de poténcia do aerogerador, a estimativa da velocidade de vento e a estimativa
de producgao energética. O fluxograma da Figura 19 ilustra o processo para a estimativa
de energia eédlica, onde é necessario, primeiramente, encontrar um modelo para a curva
de poténcia do aerogerador que melhor represente o seu comportamento e predizer a

velocidade do vento.

Figura 19 — Etapas para estimacao da producao energética de um aerogerador

AEROGERADOR

POTENCIA GERADA J

VELOCIDADE DO VENTO

MODELAGEM DA CURVA DE POTENCIA REDE NEURAL NAQ-LINEAR
AUTDRREGF{ESSI‘\."A

MODELO DA CURVA DE PREVISAD DA
FOTENCIA VELCCIDADE DO VENTO

ESTIMATIVA DA POTENCI:} GERADA PELO
AEROGERADOR NO PERICDO FREVISTO

Fonte: Autor.

Antes de aprofundar em cada etapa utilizada no presente trabalho, é necessario

apresentar a base de dados utilizada, pois, como salientado no Secao 3.3, pequenas variagoes
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da velocidade do vento implicam em grandes variagoes de poténcia gerada pelo aerogerador,

isso significa que os dados coletados precisao ser de boa qualidade para que tenhamos uma

andlise confidvel.

4.1 Bancos de dados

O banco de dados utilizado é composto por 56838 amostras de dados de velocidade
do vento e potencia produzida pelo aerogerador em operagao no periodo entre 0:0h do dia
25/05/2014 e 23:50h do dia 27/07/2015. Alem disto, tem-se o registro da disponibilidade
diaria do aerogerador aerogerador nesse mesmo periodo. O banco de dados é composto
por valores médios da velocidade do vento e da producao energética a cada 10 minutos. A
disponibilidade é a porcentagem de tempo que o aerogerador passou disponivel a cada dia.

Os graficos da Figura 20 sdo amostras, em médias diarias, de um periodo de 140 dias das

amostras coletados.

Figura 20 — Exemplo da relagdao de velocidade do vento, produgao de energia e disponibili-
dade do aerogerador.
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Fonte: Autor.

A informagao sobre a disponibilidade do aerogerador VSWT é de grande impor-
tancia, ja que ela influencia a produtividade deste aerogerador. Como pode ser visto na
Figura 20, no dia 40 a produtividade do aerogerador VSWT foi 0 kW h, apesar de haver
vento com velocidade média de 8 m/s, por conta da disponibilidade do VSWT ser de 0%.
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A especificagao do modelo de aerogerador utilizado para gerar o banco de dados
utilizado neste trabalho esta apresentada na Tabela 4. A curva de poténcia deste aerogerador

dada pelo fabricante é apresentada na Figura 21.

Tabela 4 — Caracteristicas do Aerogerador.

Poténcia nominal 1500 kW
Velocidade minima do vento 3m/s
Velocidade nominal do vento 12 m/s
Velocidade maxima do vento 22 m/s
Faixa de velocidade angular | 9 - 17,3 rpm
Diametro da turbina 82 m
Area de varredura 5.325 m?
Altura do cubo 85 - 100 m

Fonte: VENYS (2012).

Figura 21 — Curva de poténcia do aerogerador utilizado dada pelo fabricante.
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Fonte: VENYS (2012).

4.1.1 Filtragem de dados

Existem alguns fatores que contribuem para que a curva de poténcia do aerogerador
apresente uma variancia de valores de potencia para uma mesma velocidade de vento. Um
dos fatores ocorre devido ao processo de controle do aerogerador nao atualizar de forma
instantanea, pois, o sistema de controle do aerogerador s6 considera a velocidade média do
vento em cada dez minutos. Dentro deste intervalo de dez minutos a velocidade do vento
pode apresentar grandes variacoes e o sistema de controle nao acompanha essa variagao,
por este motivo, o aerogerador nao esta em configuragdo 6tima o tempo todo. Outro

fator importante é a turbuléncia que um aerogerador causa nos outros. Essa turbuléncia
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funciona como uma "sombra". O vento, ao mudar de dire¢ao, incide no parque eélico de
forma que o vento que sai de um aerogerador entra em outro. Isso causa uma turbuléncia
que atrapalha o controle do aerogerador. Alem destes motivos o aerogerador pode estar
com defeito de funcionamento, ou até mesmo com limitagao propositais da potencia de

geracao maxima.

Considerando isto, antes de aplicar as técnicas para a modelagem das curvas de
poténcia foi necessario a filtragem dos dados a partir de uma analise do grafico da curva de
potencia. Observando o grafico da Figura 22 é possivel notar que existem amostras muito
distantes do valor médio da curva de poténcia. A filtragem dos dados visa desconsiderar as
amostras que correspondem ao funcionamento do aerogerador em condi¢des anormais. Para
isto, foi considerado como validos os dados que estiverem a uma distancia de duas vezes a
variancia média do valor mediano da curva de poténcia. No Figura 22 é possivel notar
tantos os limites, quanto os dados considerados e desprezados na etapa de modelagem da

curva de poténcia.

Figura 22 — Filtragem dos dados
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4.2  Regressao da curva de poténcia

A etapa de regressao da curva de poténcia é realizada com o objetivo de encontrar
uma funcao que represente o comportamento do aerogerador. Os métodos de regressao sao

subdivididos entre modelos paramétricos e modelos ndo paramétricos.
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4.2.1 Obtencao da curva de poténcia por modelos paramétricos

Existem varios tipos diferentes de fungoes que podem ser usadas para modelar
fendmenos do mundo real (LYDIA et al., 2013a). Este método, embora simples, geralmente
tem precisao satisfatoria. O primeiro passo é encontrar uma fungao basica ou um conjunto de
fungbes que mais se aproximem da fungao que se deseja modelar (THAPAR; AGNIHOTRI;
SETHI, 2011), procurando equilibrar os fatores complexidade e precisao. A curva de
poténcia, por exemplo, pode ser comparada as fungoes linear, exponencial, sigmoidal,

polinomial ou associagoes entre elas.

4.2.1.1 Curva de poténcia ctbico aproximado

Este método é baseado na equacao fundamental da méxima energia capaz de ser

absorvida pela turbina. O modelo utiliza a equacao a seguir:

1
P(v) = 5pAC mart”, (4.1)

em que p ¢ a densidade do ar, A é a area de varredura da turbina do aerogerador, C, ;naz €
o coeficiente de poténcia maximo e v é a velocidade do vento. Este modelo é parametrizado
utilizando dados do aerogerador que se deseja modelar. Neste caso utilizou-se os dados
presentes na Tabela 4.

4.2.1.2 Curva de poténcia exponencial

Este modelo é baseado em uma forma presumivel de curva de poténcia. Embora
simples, responde de forma satisfatoria para velocidades de vento médias anuais mais

elevadas (CARRILLO et al., 2013). Esta proposta é apresentada na Equacao 4.2, a seguir

Plv) = ;pAKp(vﬁ — b, (4.2)

em que k, e § sao constantes que necessitam ser parametrizadas.

4.2.1.3 Curva de poténcia polinomial

Os polinémios sao comumente utilizados para modelar fenomenos que ocorrem em

ciéncias sociais e naturais (STEWART, 2010). Uma fun¢ao P é denominada polinémio se

P(i) = byvf + bp1vf ™ 4 4 bov? + byvj + b, (4.3)

em que by, by, ..., by sao chamados de coeficientes do polindmio e £ é um ntmero inteiro

nao negativo.
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Um polindémio em que k = 1 equivale a uma funcao linear (Equagao 4.4). As fungao
lineares apresentam taxa de variagao constante (STEWART, 2010). Por esse motivo,
para obter melhores resultados na modelagem da curva de poténcia é necessario utilizar

combinagoes de fungoes lineares, como € ilustrado na Figura 23.

Figura 23 — Modelo com combinagdes de fungoes lineares.

Power (kW)
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P4=P5

P
P,
P N —>
’ Wind speed (m/s)
Fonte: Lydia et al. (2013a).
P= b1U1 + bo (44)

A aproximacao da curva de poténcia polinomial encontrada em (CARRILLO et al.,
2013) utiliza uma equagao polinomial de 2* grau associada a Equagdo 3.8 para encontrar

q(v), como segue

P(U) = CQU2 + C’lv + Co, (45)

em que Cy, C7 e Cy sao calculados com v,; € v,.

1 (o Ay (ViU 3}
Co= [vm(vcz +0,) = v, () (4.6)
. 1 ) Vei + Ur\3 . o ]
Cy = o =0 {4(%2 + v,)( 50, ) — 3vg — Uy (4.7)
B 1 Ve + U 3]
Co= o [2 g (4.8)

4.2.1.4 Funcao logistica

A funcao logistica é uma das mais utilizadas para representar a curva de poténcia
de aerogeradores (VILLANUEVA; FELJ60, 2016). Pode ser aproximada utilizando trés
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quatro ou cinco parametros como sao apresentados nas Equagoes 4.9, 4.10 e 4.11 (LYDIA
et al., 2013a), em que 6 é o vetor de pardmetros. em que 03 = (a,b,c), 04, = (a,m,n,T) e
05 = (a,b,c,d,g), onde ¢ >0 e g >0 (LYDIA et al., 2015).

1
P(’U7 93) = CLW (49)
P(v,04) = L+ me" (4.10)
v, _a1+ne_”/7 )
Plo.gy) = 2@ =d) (4.11)

2\ 9
(1 +(2) )
Para encontrar os pardmetros do vetor § Lydia et al. (2013a) utiliza minimos

quadrados:

min_[P(v,0) — P,(i)], (4.12)

que busca o valor do parametro vetorial 0 que resulte na saida P(v,6) mais préxima da

saida real P,(7).

4.2.2 Obtencao da curva de poténcia por modelos nao paramétricos

Para a parametrizacao das fun¢oes de modelagem da curva de poténcia foi utilizada
a técnica de cross-validation (validacao cruzada). Os dados sao divididos em dois conjuntos,
sendo um utilizado para o treinamento e outro para teste. Isto ¢é feito para que seja possivel
analisar o comportamento do modelo ao ser apresentadas amostras diferentes das amostras
utilizadas para o treinamento. Sendo assim, do total de 46.175 amostras, 9.235 foram
utilizadas para treino e 36.940 para teste. Isso corresponde a 20% de dados para treino
e 80% para o teste. A selecdo dos dados para treino foi realizada de forma aleatéria. A

Figura 24 apresenta estes dois conjuntos de dados.

4.3 Predicao da velocidade do vento

O processo de predicao do vetor de estados a partir de uma tnica série temporal é
chamado de reconstrucao do espaco de estado. A reconstrucao do espaco de estado esta
baseada no Teorema da Imersao de Takens, que afirma que uma série temporal de tamanho
N, suficientemente grande e livre de ruido, obtida a partir de uma das variaveis de um
sistema dindmico deterministico. O espago de estado deste sistema pode ser reconstruido
a partir de amostras atrasadas daquela série temporal (MENEZES J UNIOR, 2013).
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Figura 24 — Divisao dos dados para avaliagao dos métodos nao paramétrica na predicao
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Fonte: Autor.

Utilizamos um banco de dados com 5040 amostras de velocidade de vento de um

aerogerador sendo 4320 amostras para treino e 720 para teste. Cada amostra corresponde a

média da velocidade do vento no periodo de dez minutos. As 5040 amostras correspondem

a um periodo de trinta e cinco dias e as 4320 amostras treino correspondem a um periodo

de trinta dias. Os cinco dias posteriores ao periodo de treino sao utilizados para teste.

Nesta etapa do desenvolvimento sao analisados os métodos NAR e SVR para predicao da

velocidade do vento.

Conforme jé utilizado por Piazza, Piazza e Vitale (2014), o método NAR é aplicado

para predizer a velocidade do vento, o que segundo o autor ¢ interessante pelo método
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ser neuro-estatistico e ja ter sido usado para estimacao de séries temporais ruidosas
(SCHOPF, 2007). Menezes Junior (2013) também afirma que em predigdo de séries
temporais normalmente sao usados modelos de RNAs feedforward, treinados pelo algoritmo
backpropagation. A topologia da rede foi encontrada de forma heuristica através de testes
realizados, conforme é apresentada na Figura 25. O ajuste dos elementos da topologia
como o numero de amostras de retardo, o niimero de dados de treinamento e o niimero de
neurdnios e camadas da rede neural influenciam no resultado. A topologia utilizada neste
trabalho é composta por quatro neurénios na camada oculta e um neurénio na camada de

salda.

Figura 25 — Topologia do modelo NAR para predi¢ao da velocidade do vento.
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Fonte: Autor.

Para o método SVR foram utilizado os seguintes pardmetros: A constante v, que
corresponde ao parametro de de regularizacao entre a complexidade do modelo, ¢ igual a
8 x 1075, O ¢, que corresponde ao raio do tupo, ¢ igual a 0,3. O kernel utilizado foi do

tipo gaussiano com o (abertura da fun¢ao gaussiana) igual a 0,0625.

4.4  Estimacao do potencial energético

Neste trabalho a estimativa dos recursos edlicos foi realizada com base nos modelos
auto-regressivos nao-lineares e na modelagem da curva de poténcia do aerogerador. Os
modelos autorregressivos nao-lineares sao responsaveis pela predicao da velocidade de

vento, que combinados com a modelagem da curva de poténcia, possibilita a estimativa



Capitulo 4. Metodologia 59

do potencial energético de um aerogerador. Em outras palavras, para a estimativa de
producgao é necessario combinar a previsao da velocidade do vento juntamente com o

modelo da curva de poténcia, seguindo as etapas apresentadas na Figura 26.

Figura 26 — Etapas para estimativa do potencial edlico na abordagem proposta.

Dados de Teoddis“léooddea Modelo da Estimativa do
velocidade vglocidade do curva de potencial
do vento e potencia energético

Fonte: Autor.



60

5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sao analisados o resultado da estimagao de producao eélica aplicando
a metodologia descrita no capitulo 3, em que primeiramente sdo apresentados os resultados
dos métodos avaliados na obtenc¢ao da curva de poténcia do aerogerador. Em seguida sao
apresentados os resultados da previsao da velocidade do vento. Por fim, os resultados da

estimativa de producao de energia sao apresentados.

5.1 Modelagem da curva de poténcia

Neste trabalho sao utilizados dois tipos de aproximagao para obter a curva de
poténcia, sendo a paramétrica e a ndo paramétrica. As subsecdes a seguir apresentam os
resultados dos métodos avaliados, sendo os melhores destes utilizados na Secao 5.3 para

previsao da producao de energia edlica.

5.1.1 Modelagem da curva de poténcia por modelos paramétricos

Na modelagem da curva de poténcia por modelos paramétricos sao avaliadas a
aproximacao cibica, a curva de poténcia exponencial, o modelo polinomial e a aproximagcao
por funcao logaritmica. A seguir é detalhado como cada método foi utilizado neste trabalho,

e por fim, uma comparacao entre eles é realizada.

5.1.1.1 Aproximagao Cubica

Para obter a curva de poténcia através de aproximacao ciibica, foram aplicados os
parametros da turbina a Equacgao 4.1, onde que A = 5.325, Cp e = 0,45 € p = 1,225,
resultando em:

P(v) = ;(1, 225)(5, 325)(0, 45)v. (5.1)

5.1.1.2 Curva de poténcia exponencial

A modelagem pelo método exponencial, como visto no Tépico 4.2.1.2 | consiste
principalmente em determinar o valor das constantes K, e 5 da Equacao 4.2. Para isto, foi
utilizado o método euristico, alterando os valores das constantes e analisando os resultados
através do calculo de R? para cada modelo resultante, onde os pardmetros encontrados
foram: K, = 4,5, 8 = 1,9. A andlise de R? resultou nos graficos 27(a) e 27(b). Aplicando

as constantes na Equacao 4.2 chegamos a Equagao 5.2.

ci

P(v) = ;(1, 295)(5, 325)(4,5) (0 — %) (5.2)
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Figura 27 — Anélise de similaridade da regressao exponencial variando K, e
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Fonte: Autor.

5.1.1.3 Modelo polinomial

O modelo polinomial da Equacao 3.8 e os coeficientes Cy, C; e Cy, calculados
a partir das Equacao 4.6, 4.7 e 4.8 respectivamente, foram calculados considerando as

caracteristicas do aerogerador presentes na Tabela 4 resultando na seguinte equagao:

p(v) = 0,01160° — 0,07450 + 0, 1191. (5.3)

5.1.1.4 Aproximacao por fungao logistica

Como abordado no Capitulo 3, o modelo baseado na fungao logistica é determinado
buscando os valores dos vetores de parametros (6) que resultem no modelo que apresente
a maior similaridade com os dados reais. A busca pelos pardmetros (0) da funcao logistica

foi realizada utilizando a expressao:

min_[P(v,0) — P,(i)], (5.4)

em que P(v,0) corresponde a saida fungao logistica para uma velocidade de vento v e um

vetor de pardmetros 6 e P(P,(i)) corresponde a saida do sistema real.

A Figura 28 foi gerada a partir da anélise de R? de acordo com a variacao de b e ¢

do vetor #3, mantendo a constante.
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Figura 28 — Analise de similaridade da regressao logistica variando b e ¢ do vetor 63

Fonte: Autor.

Tabela 5 — Resultados obtidos
0 | Parametros
05 a=20,3 b=37 ¢=26 d=1500 g= 56
0y a=1500 m=-52 n=71 717=19
03 | a = 1500 b=06 c¢=284

5.1.1.5 Comparacao dos resultados dos modelos paramétricos

Ao comparar os resultados das aproximagoes por modelos paramétricos na Tabela
6, percebemos que a funcao logistica de trés parametros obteve o melhor resultados de
aproximacao, sendo o método com menor valor de RMSE, maior valor de R? e maior

velocidade de aproximacao, alem de ser uma das métricas menos complexa.

Tabela 6 — Analise da regressao polinomial com MQ.

Modelo | RMSE R? Tempo(s)

Fabricante | 127,3423 | 0,8867 0,0219
Ctbico 358,3626 | 0,1026 0,0550
Exponencial | 60,5159 | 0,9744 0,0578
Polinomial | 234,5492 | 0,6156 0,0819
Logistico® | 47,3406 | 0,9843 0,0047
Logistico® 52,9304 | 0,9804 0,0031
Logistico® 96,5083 | 0,9349 0,0051

Para analisar visualmente os modelos descritos na Tabela 6, na Figura 29 é apre-
sentada a projecao das curvas aproximadas pelos modelos paramétricos em comparacao
com os dados reais, bem como com a curva dada pelo fabricante. Observando as curvas
apresentadas na Figura 29, percebe-se que em geral o modelo polinomial e ctibico possuem

curvas abaixo da nuvem de pontos reais e a curva dada pelo fabricante estd na maior dos
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casos acima da nuvem de pontos reais. Por outro lado, percebe-se que os modelos logisticos

e exponencial estao mais proximos do centro da distribui¢do de amostras.

Figura 29 — Curvas de aproximagao da curva de poténcia obtidas por modelos paramétricos,
juntamente com a curva dada pelo fabricante.
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Fonte: Autor.

Analisando a Tabela 6, temos que o modelo Logistico® possui o menor RMSE e o
maior R?, além de ter o menor tempo. Somando esta andlise e o comportamento deste
modelo apresentado no grafico da Figura 29, que confirma os dados numéricos da Tabela
6, entao este modelo é o escolhido dentro os métodos paramétricos para ser avaliado na

predicao da producao de energia posteriormente.

5.1.2 Modelagem da curva de poténcia por modelos nao paramétricos

Na modelagem da curva de poténcia por modelos nao paramétricos neste trabalho
sao avaliados os métodos de Minimos Quadrados, Extreme Learning Machine e Radial
Basis Function. A seguir ¢ detalhado como cada método foi utilizado neste trabalho, e por

fim, uma comparacao entre eles é realizada.

5.1.2.1 Minimos Quadrados

Para encontrar o modelo polinomial mais adequado para representar a curva de
poténcia foi utilizado o modelo de regressao polinomial de ordens variadas. Analisando o
grafico de R?, Figura 30(a), nota-se que ap6s o modelo polinomial de quarta ordem (k = 5)
o aumento da ordem do polinémio é irrelevante. Isto pode ser confirmado analisando o
grafico do RMSE 30(b).
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Figura 30 — Analise da regressao polinomial com MQ

I M 1 i ]
5 4 5 6 7 8 ) 10
Grau do polinémio(k) Grau do polinémio(k)

(a) R? (b) RMSE

Fonte: Autor.

Observando os graficos da Figura 30 e a Tabela 7 é possivel notar que para os
modelo de ordem entre k = 5 e k = 7 o valor de R? e RM SFE sdo praticamente constantes.
Mas quando k£ > 7 o valor de R? comeca a decrescer e 0 RMSE a crescer para os dados de
teste, isso indica que o modelo entrou em Querfitting. Por apresentar alta representabilidade

e baixa complexidade, o modelo polinomial de quarta ordem (k = 4) é o mais adequado.

Tabela 7 — Analise da regressao polinomial com MQ

k | RMSE do Treino | RMSE do Teste | R?> do Treino | R? do Teste
1 71,6835 71,6368 0,9639 0,9642
> 714411 71,6684 0.9643 0,0641
3 47,1460 47,3799 0,9844 0,9843
4 47,1293 47,4968 0,9845 0,9842
5 45,5122 45,5941 0,9855 0,9855
6 45,2437 45,7115 0,9857 0,9854
7 45,4827 45,6273 0,9855 0,9854
8 45,2571 46,5899 0,9857 0,9848
9 45,3857 46,6347 0,9855 0,9847
10 45,2661 50,7919 0,9857 0,9808

5.1.2.2  Extreme Learning Machine (ELM)

Neste trabalho é implementada uma rede ELM com pesos da camada oculta entre
-0,3 e 0,3, funcao de ativacao logistica e treinamento de cada saida através do algoritmo
MQ. Isso torna o treinamento da rede rapido e facil em relagdo a outras redes do tipo

feedforward. Os passos utilizados para decidir a topologia da rede ELM sao:

1. Divisao dos dados em dois grupos de forma aleatéria com a proporcao de 20% para

treino e 80% para teste e validacao do algoritmo;
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2. Os pesos dos neurdnios da camada oculta sdo gerados aleatoriamente entre -0.3 e
0.3;

3. Calcular a saida dos neurdnios ocultos através da Equacgao 3.11, onde a funcao de

ativagao ¢ utilizada foi a logistica, Equacao 3.16
4. Os pesos da camada de saida sao calculados através dos método dos MQ);

5. A saida da rede é analisada de acordo com o calculo de R? e RMSE.

Estes passos foram repetidos cem vezes variando a quantidade de neurdnios da
camada oculta. A pesar da ELM ter sido projetada para ter um alto nimero de neurdnios,
analisando os graficos da Figura 31 e a Tabela 8 é possivel notar que o modelo nao evolui
significativamente com o niimero de neur6nios ocultos maior que quatro. Entao, a topologia
da ELM adotada para a solugdo do problema proposto é com quatro neurdnios na camada

oculta.

Figura 31 — Analise do niimero de neur6nios ocultos da ELM

Numero de neurénios ocultos Nimero de neurénios ocultos

(a) R? (b) RMSE

Fonte: Autor.

Tabela 8 — Anélise do niimero de neurdnios ocultos da ELM

n | RMSE do Treino | RMSE do Teste | R?> do Treino | R? do Teste
1 95,1636 95,3501 0,9331 0,9329
2 68,2321 68,4012 0,9673 0,9672
3 49,4827 49,6921 0,9827 0,9826
4 46,1988 46,5562 0,9851 0,9849
5 45,6260 45,7322 0,9855 0,9854
6 45,4390 45,5898 0,9856 0,9855
7 45,5116 45,6017 0,9855 0,9855
8 45,4356 45,7878 0,9856 0,9853
9 45,3781 46,2823 0,9856 0,9850
10 45,4007 46,4678 0,9855 0,9848
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5.1.2.3 Radial Basis Function (RBF)

A rede RBF é composta por duas camadas de neurdnios, em que os pesos da camada
oculta sdo determinados pela posi¢ao dos neurdénios de uma rede SOM. Em seguida, a
camada de saida é calculada utilizando o método de MQ. Os passos utilizados para decidir

a topologia da rede RBF sao:

1. Divisao das amostras em dois grupos de forma aleatoria com a proporcao de 20%

para treino e 80% para teste e validacao do algoritimo;

2. Os neurdnios da rede SOM sao distribuidos com uma taxa de convergéncia de 0,3
decrescente em 100 épocas. A posicao dos neurénios da rede SOM correspondem ao

pesos da camada oculta da rede RBF;

3. Calcular a saida dos neurdnios ocultos aplicando uma funcao exponencial como

fungao de ativagao ¢ (Equagao 3.19);
4. Os pesos da camada de saida sao calculados através dos método dos MQ);

5. A saida da rede é analisada de acordo com o calculo de R? e RMSE.

Os passos anteriores foram repetidos cem vezes variando a quantidade de neur6nios
da camada oculta. Nos graficos da Figura 32 e na Tabela 9, é possivel notar que o modelo
nao evolui significativamente com o niimero de neuronios ocultos maior que trés, entao, a
topologia da rede RBF adotada para a solu¢ao do problema proposto utiliza trés neurtnios

na camada oculta.

Figura 32 — Analise do niimero de neurénios ocultos da RBF

R2 do Treino RMSE do treino
R2 do Teste 350 —— RMSEdo feste

Namero de neurénios ocultos. Namero de neurénios ocultos

(a) R? (b) RMSE

Fonte: Autor.

5.1.2.4 Comparacao dos resultados dos modelos nao paramétricos

Quanto aos resultados da predicao da curva de poténcia por modelos nao para-

meétricos, a Tabela 10 mostra os resultados da analise de comparagao dos métodos nao
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Tabela 9 — Anélise do niimero de neurdnios ocultos da RBF

k | RMSE do Treino | RMSE do Teste | R? do Treino | R? do Teste
1 383,8849 384,0923 0,0301 0,0312
2 73,0858 72,5565 0,9627 0,9632
3 52,8561 53,1092 0,9806 0,9803
1 16,1032 16,2818 0,0851 0,0850
5 46,0201 46,2847 0,9851 0,9850
6 45,5348 45,5389 0,9854 0,9855
7 45,2213 45,6305 0,9859 0,9854
8 45,1694 45,6539 0,9858 0,9854
9 45,4058 45,6114 0,9855 0,9855
10 45,7482 45,6188 0,9853 0,9855

paramétricos na etapa de treinamento. Podemos notar que nesta etapa o modelo ELM

obteve os melhores resultados, apresentando o menor RMSE, o maior R? e o menor tempo

de execugao. No gréafico da Figura 33 podemos ver a projecao das curvas da ELM, RBF e

MQ sobre os dados de treinamento.

Tabela 10 — Resultados obtidos durante o periodo de treino dos modelos nao paramétricos.

Modelo | RMSE R* | Tempo(s)
MQ 46,4500 | 0,9851 0,0607
ELM | 46,5269 | 0,9851 0,0004
RBF 44,2752 | 0,9860 95,7956

Figura 33 — Curvas de aproximacao da curva de poténcia obtidas por modelos paramétricos
durante o periodo de treino, juntamente com a curva dada pelo fabricante.
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Apesar do modelo ELM ter obtido os melhores valores de RMSE e R? na etapa de

treinamento, na etapa de teste o modelo MQ obteve os melhores resultados. O fato do
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modelo MQ ser o menos complexo favorece ainda mais a escolha deste método como o
melhor entre os métodos de regressao nao paramétricos. No grafico da Figura 34 podemos

ver as curvas de regressao sobre os dados utilizados para o teste.

Tabela 11 — Resultados dos modelos nao paramétricos aplicados as amostras de teste.

Modelo | RMSE R* | Tempo(s)
MQ | 45,3056 | 0,9856 | 0,0002
ELM 45,3089 | 0,9856 0,0014
RBF 46,7684 | 0,9848 0,3844

Figura 34 — Curvas de aproximacao da curva de poténcia obtidas por modelos paramétricos
durante o periodo de teste, juntamente com a curva dada pelo fabricante.
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Fonte: Autor.

Analisando as curvas apresentadas no grafico da Figura 34, percebe-se que a
estimativa dada pelo fabricante estda acima dos dados reais, sendo otimista nos valores
de velocidade menor que 8 m/s e exagerado nos valores acima de 8 m/s, pois o grafico
esta sempre acima da nuvem de pontos reais. Os modelos MQ, ELM e RBF possuem
comportamento semelhante até 13 m/s, e bem distinto acima disso. Deste modo, o método
MQ é o método nao paramétrico avaliado mais promissor na predi¢ao de energia levando

em consideragao os dados da Tabela 11 e o comportamento da curva da Figura 34.

5.2 Predicao da velocidade do vento

Para a avaliacdo da previsao de velocidade do vento pelo método NAR foram
utilizados 5040 amostras, sendo 4320 para treino e 720 para teste. Cada amostra cor-

responde a média da velocidade do vento no periodo de dez minutos. As 5040 amostras
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correspondem a um periodo de trinta e cinco dias, em que 4320 amostras utilizada para
treino correspondem a um periodo de trinta dias e as 720 amostras utilizadas para teste
equivalem a 5 dias. Os dados utilizados nesta etapa de resultados sao apresentados na

Figura 35.

Figura 35 — Dados utilizados na andlise dos métodos de previsao da velocidade do vento:
a)dados de treino; b) dados de teste.
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Fonte: Autor.

A topologia do método NAR utilizada nos testes é composta por quatro neurdnios

na camada oculta e um neurénio na camada de saida, além de uma dimensao de imersao
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de 144 amostras com atraso de imersao 2. O método de otimizacao Levenberg-Marquardt
foi utilizado no treinamento do método NAR. A comparagao entre a serie temporal real e
a estimativa obtida pelo modelo NAR pode ser vista nos graficos da Figura 37(a), onde o
R? e 0 RMSE foram 0,4769 e 1,1126, respectivamente.

O modelo SVR utilizado para a previsao da velocidade do vento obteve resultados
inferiores ao modelo NAR na simulacao livre. Entretanto, obteve-se resultados melhores
que o método NAR ao reduzir o horizonte de previsao para trés passos a frente, ou seja,
na etapa de generalizacao, cada vez que o modelo prevé trés valores, os valores reais sao
novamente apresentados para em seguida prever mais trés amostras. O resultado obtido
pelo método SVR esta ilustrado na Figura 37(b). Os valores de R? e RMSE calculados na,

analise de similaridade entre os dados previstos e os dados reais foram 0,6336 e¢ 0,9330.

Analisando os resultados obtidos entre os métodos NAR e SVR, percebe-se que
o método SVR ¢é superior em termos de valores das métricas R? e RMSE. Entretanto,
vale ressaltar que o método NAR obteve seu resultado com simulacao livre, descartando
amostras reais de velocidade do vento a medida que novos valores sdo preditos, sendo estes
usados nas novas predicoes, enquanto o SVR tem horizonte de previsao de trés passos a
frente, ou seja, na etapa de generalizacdo, cada vez que o modelo prevé trés valores, os

valores reais sao novamente apresentados para em seguida prever mais trés amostras.

5.3 Estimacao da producao energética do acrogerador

Ao combinarmos o método de previsao da velocidade do vento com a modelagem
da curva de poténcia podemos estimar a produtividade energética de um VSWT em um

periodo de tempo que nao temos dados, como momentos futuros ou lacunas em um banco

de dados.

Sendo assim, como utilizamos dois modelos para aproximar a curva de poténcia,
entao temos duas abordagens propostas neste trabalho para realizar a previsao de producao
de energia, um paramétrico (Logistico) e outro ndao paramétrico (MQ), em que ambas
abordagens utilizam a previsao do vento obtida pelos métodos NAR e SVR, apresentado na
Segao 5.2. A curva de poténcia dada pelo fabricante e a velocidade real do vento também
avaliadas juntamente com os métodos apresentados, pois assim uma visao geral das etapas
pode ser realizada, visto que a producao de energia real ¢ utilizada para analisar todas as

combinagoes possiveis.

Sendo assim, a Tabela 12 apresenta um resumo da estimativa média da produgao de
energia durante o periodo de teste analisado, em que a poténcia real gerada no periodo esté
na primeira linha para ser tomada como base na analise. As curvas de poténcia utilizadas
sao as obtidas pelas abordagens apresentadas, Minimos Quadrados e Sigmoide Logistico,

e também a curva dada pelo fabricante. Quanto as velocidades dos ventos utilizadas na
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Figura 36 — Resultado da previsao de velocidade do vento no periodo avaliado, através
dos métédos a) NAR em simulacao livre; e b) SVR com horizonte de previsao
de trés passos a frente.
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Fonte: Autor.

predicao da producao sao obtidas pelos métodos NAR e SVR, e também a velocidade real

de vento utilizada.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 12, observa-se que em relagao a
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Tabela 12 — Resultados das estimativas de producao de energia, obtida pela combinacgao
da curva de poténcia (considerando os métodos minimos quadrados (MQ),
logistico e a curva do fabricante) e pela velocidade do vento (considerando os
métodos NAR, SVR e a velocidade do vento real (VVR)).

Velocidade

Curva de poténcia RMSE R? | Média (W)
do vento
Poténcia real - - - 526,7872
NAR 271,8795 | 0,2010 589,7970
MQ SVR 195,3541 | 0,5890 576,3963

VVR 70,5710 | 0,9462 583,9737
NAR 281,9127 | 0,1409 590,3827

Logistico SVR 199,7910 | 0,5701 633,9331
VVR 83,9283 | 0,9239 637,8701
NAR 309,7881 | -0,0374 681,6575
Fabricante SVR 220,2452 | 04775 671,9324

VVR 123,5668 | 0,8349 671,6176

métrica RMSE, a curva de poténcia obtida pelo método M(@Q obtém os menores valores,
possuindo entao os melhores resultados, independente da velocidade do vento utilizada,
seja pelos métodos de predicao NAR ou SVR, e até mesmo utilizando a velocidade do
vento real, sendo seguido pelo método logistico, e ambos sdo superiores aos resultados
obtidos usando a curva do fabricante, isto para todas as analises possiveis. Analisando a
métrica RMSE quanto aos métodos de predi¢ao de vento, percebe-se que usar a velocidade
do vento real é a abordagem mais promissora para todos os casos das curvas de poténcia,
como ja era de se esperar. Dentre os métodos de predicao de vento, os melhores valores de
RMSE sao obtidos pelo método SVR, confirmando os resultados obtidos anteriormente
na Secao 5.2. Sendo assim, a melhor combinagao de resultados para a métrica RMSE na
estimativa de producao de energia é o uso da curva de poténcia obtida pelo método MQ
e a estimativa de vento do método SVR. Entretanto, vale ressaltar que se a estimativa
de poténcia for realizada para um periodo mais elevado que trés passos, entao o método
mais indicado é a combinacao entre a curva de poténcia dos MQ e a estimativa de vento
do método NAR, visto que este na abordagem avaliada este método utiliza a préprias
predicoes para prever periodos futuros de vento, e consequentemente de producao de
energia. Todas estas andlises sdo confirmadas pelos resultados obtidos pela métrica R?, em

que os melhores resultados se aproximam de 1, e os piores de 0.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 12 quanto a média da producao
de energia em Watts, tém-se que o melhor resultado obtido é utilizando velocidade do
vento estimada pelo método SVR com diferenca de 49, 60W para a producao real obtida,
sendo seguido pela estimativa de producao usando a velocidade de vento real com 57, 18 W
e NAR com 63,01W na mesma andlise, ambas também com a curva obtida pela abordagem

com MQ. A produgao de energia foi menor que todas as estimativas, o que se deve ao
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explicado na Secao 4.1.1, em que diversos motivos podem restringir a producao de energia,
em que os principais sao: o sombreamento entre torres, em que uma torre pode impedir que
o vento chegue em uma segunda atras da primeira; limitacao da producao por temperatura
elevada de alguns componentes; quebra parcial de alguns componentes do aerogerador,

que limita sua eficiéncia, mas nao seu funcionamento; entre outros motivos.

Para uma analise de todo o periodo de teste avaliado, a Figura 37 apresenta a
estimativa da produgao de energia pelas duas abordagens em relacao a melhor estimativa
obtida pelos dados do fabricante, utilizando os dados de vento reais, em que a Figura 37(a)
apresenta estimativa utilizando modelo paramétrico Logistico e a Figura 37(b) apresenta
estimativa utilizando o modelo nao paramétrico MQ, ambos utilizando o método NAR
para previsao de vento. Do mesmo modo, a Figura 38 apresenta a estimativa da producao
pelas curvas de poténcia obtidas pela aproximacao logistica 38(a) e minimos quadrados
38(b), ambas comparando com as do fabricante, em que a velocidade do vento é obtida
pelo método SVR.

Analisando a Figura 37, podemos constatar que a diferenca entre a estimativa pela
aproximacao paramétrica Logistica possui média proxima aos dados reais de producao
média do aerogerador, confirmando os dados apresentados na Tabela 12, obtendo resultados
superiores a estimativa utilizando a curva de poténcia dada pelo fabricante, mesmo usando
os valores de vento real. A abordagem proposta utilizando a estimativa da curva de
poténcia pelo método nao paramétrico MQ também obtém resultados melhores que o do

fabricante e apresenta resultado similar ao obtido pela aproximacao Logistica?.

Por outro lado, analisando a Figura 38, podemos constatar que a diferenca entre
a estimativa pela aproximacao nao paramétrica obtida pelos MQ possui média proxima
aos dados reais de producao média do aerogerador, confirmando os dados apresentados
na Tabela 12, obtendo resultados superiores a estimativa utilizando a curva de poténcia
dada pelo fabricante, mesmo usando os valores de vento real. A abordagem proposta
utilizando a estimativa da curva de poténcia pelo método paramétrico logistico também

obtém resultados melhores que o do fabricante.

5.4 Ferramentas de analise geradas pela abordagem proposta

Utilizando as abordagens propostas neste trabalho, algumas anélises e funciona-
lidades podem ser usadas na gestao de parques edlicos. Dentre estes, as segoes a seguir
apresentam trés destas: andlise da curva de producao de energia, analise de producao de

maquinas que nao estao 100% disponiveis e uma anélise da sazonalidade dos ventos.
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Figura 37 — Resultados obtidos na estimativa de poténcia produzida utilizando o método
NAR na estimativa do vento, e a curva de poténcia pelo método Logistico em
(a) e MQ em (b), em relagdo aos dados reais do periodo avaliado.
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Fonte: Autor.

5.4.1 Anélise da curva de producao de energia

Para uma andlise mais detalhada dos resultados obtidos pelas duas abordagens
propostas quanto a superioridade diante da estimativa de producao utilizando a curva

dada pelo fabricante, a Figura 39 apresenta a curva de poténcia dada por estas abordagens
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Figura 38 — Resultados obtidos na estimativa de poténcia produzida utilizando o método
SVR na estimativa do vento, e a curva de poténcia pelo método Logistico em
(a) e MQ em (b), em relagdo aos dados reais do periodo avaliado.
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e a nuvem de pontos total sem a filtragem apresentada na Secao 4.1.1.
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Figura 39 — Curvas de poténcia obtidas pelos métodos propostos em contraste com a curva
de poténcia informada pelo fabricante.
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Analisando a Figura 39(a) é possivel notar que a curva obtida pelas abordagens
propostas utilizando o modelo MQ e o modelo logistico sao praticamente iguais desde as
velocidades 3 m/s até 9,5 m/s, e quase sempre aproximadamente no meio da nuvem de
pontos dos dados reais de vento e poténcia gerada, diferente da curva dada pelo fabricante.

Para uma melhor anédlise, trés regides estdo em destaque nas Figuras 39(b)-(d).

Na primeira andlise em destaque apresentada na Figura 39(b) percebe-se que a
curva dada pelo fabricante é otimista, sempre prevendo a melhor produgao possivel dentre
os dados reais obtidos para cada velocidade de vento, o que gera um erro de estimativa
pelo grafico do fabricante, visto que a maioria das produgoes reais alcancadas estao abaixo
das estimadas pelo fabricante. As abordagens propostas sao mais realistas e assim estimam

uma producao realista. Deste modo, a curva de ambas abordagens propostas se encontram
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no meio da nuvem de pontos, diminuindo o erro da estimativa em relacao a curva otimista

do fabricante.

Na segunda anélise em destaque apresentada na Figura 39(c), o principal erro na
estimativa de producao na curva dada pelo fabricante que superestima a producao de
energia a partir da velocidade 8.5 m/s nos dados de vento, o que gera um erro ainda
maior em relagdo a analise otimista do fabricante apresentada na anélise da Figura 39(b).
Analisando as abordagens propostas neste estudo, percebe-se que nesta regiao em que a
velocidade é do vento é acima de 9 m/s, o comportamento das curvas propostas deixa
de ser similar, em que o modelo MQ se encontra mais ao centro da nuvem de pontos e o
modelo logistico um pouco mais abaixo com uma analise um pouco mais pessimista da

producao.

Por fim, a terceira analise apresentada na Figura 39(d) apresenta diversos dados
reais de vento que estao bem distantes da curva, e que ocorreram por situagoes diversas
ao longo do periodo analisado, o que podem ocorrer por limitagao da producao desejada,
ou por mal funcionamento do aerogerador, ou por periodo parado para manutencao ao
longo de um mesmo dia, entre outros fatores. Vale ressaltar que estes pontos afastados da
curva nao foram usados para estimativa da curva de produgao por estarem defasados dos
demais na mesma faixa de producao em Watts. Esta analise ndo nos permite dizer a causa
da queda de produc¢ado, mas permite uma analise mais detalhada do aerogerador e talvez
melhorar o plano de manutencao e operacao do equipamento, principalmente relatando

que naquele periodo o aerogerador nao estava em seu funcionamento normal.

5.4.2 Anélise da producao do periodo em que a maquina nao estava 100%
disponivel

Como uma segunda analise proveniente dos resultados deste trabalho, a Figura 40
apresenta uma aplicacdo do modelo MQ na anélise de producao de aerogeradores que nao

tiveram sua disponibilidade 100% ao longo de um certo periodo.

A Figura 40 apresenta a produc¢ao diaria de um aerogerador em azul, além da
informagao de disponibilidade do aerogerador e a velocidade de vento diaria. A partir
destes dados e utilizando a curva estimada pelo modelo M@ é possivel estimar o quanto
o equipamento teria produzido caso estivesse com a disponibilidade de 100% por todo o
periodo, o que é extremamente Util no gerenciamento da producao de um parque edlico.
Sendo assim, no periodo apresentado na Figura 40, o VSWT apresentou uma disponibilidade
de 80, 16% e produziu uma média de 6,95kW h. A partir do modelo calculado com a funcao
logistica de trés parametros, calculamos que o mesmo VSW'T teria produzido 9,8kWh

caso estivesse com a disponibilidade de 100% em todo este periodo.
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Figura 40 — Aplicacdo do modelo MQ na analise da producao de um periodo real em que

a maquina estava parada.
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5.4.3 Anéalise da sazonalidade dos ventos

Devido as massas de ar apresentarem comportamento sazonal, como visto no Secao
3.1, foi realizado uma andlise da curva de poténcia dividindo as amostras de um ano
em quatro perfodos. Nos gréficos das Figuras 41(a)-(d) estao apresentados as curvas de
poténcia divididas em quatro grupos com periodos de trés meses diferentes. Para uma
andlise mais detalhada de cada trimestre citado na Figura 41, a Tabela 13 apresenta uma

avaliagdo numérica das curvas de poténcia obtidas utilizando apenas os dados de cada

periodo.

Tabela 13 — Analise dos modelos Sigmoide® e MQ em cada trimestre do ano.

Trimestre | Modelo | RMSE R?
1 Logistico | 46,3121 | 0,9740
MQ 29,5934 | 0,9894
9 Logistico | 36,4936 | 0,9908
MQ 30,1203 | 0,9937
3 Logistico | 54,4094 | 0,9780
MQ 53,8885 | 0,9838
4 Logistico | 56,8190 | 0,9820
MQ 43,1923 | 0,9861

Nos meses de janeiro, fevereiro e marco o aerogerador trabalha a maior parte

do tempo com baixas velocidades de vento, como pode ser visto na Figura 41(a), as
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Figura 41 — Anélise sazonal das curvas de producao, considerando os meses: a) Janeiro,
Fevereiro e Margo; b) Abril, Maio, Junho; ¢) Julho, Agosto e Setembro; d)
Outubro, Novembro e Dezembro.
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velocidades do vento registradas nesse periodo sdo em maioria menores que 11 m/s. Além
disso, tém-se uma nuvem de pontos menos espessa que os demais trimestres do ano, visto
que em velocidades menores a oscilagao também é menor. Neste periodo, os métodos de
predicao do vento MQ e logistico estao centralizados na nuvem de pontos da velocidade
3m/s até Tm/s, ficando na borda inferior da nuvem de pontos da velocidade Tm/s até
9m/s e abaixo da curva apos isto. Quanto aos modelos de predi¢ao da curva, o modelo
MQ obtém os melhores valores de RMSE e R?, obtendo a melhor taxa de acerto em todos

os periodos, o que se deve a baixa oscilagao do vento em baixas velocidades.

No segundo trimestre, cuja a Figura 41(b) apresenta os dados do periodo de abril,
maio e junho, percebe-se um aumento da velocidade do vento de forma moderada, e
percebe-se um pequeno aumento da espessura da nuvem de pontos, principalmente nas
velocidades acima de 10m/s. O modelo MQ se comporta de forma mais adequada neste
periodo, estando no centro da nuvem de pontos por toda a curva, e assim obtém o melhor
resultado dentre as curvas avaliadas, obtendo métricas de RMSE e R? pouco superiores ao
periodo anterior, o que se deve a pequena variacao da espessura da nuvem de pontos nas

velocidades acima de 10m/s.
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No terceiro trimestre, em que a Figura 41(c) apresenta os dados de produgao
dos meses de julho, agosto e setembro, tém-se a presenca de mais pontos da nuvem na
regiao acima de 10 m/s, o que torna o erro causado pela oscilagao das altas velocidades
maior, como pode ser observado na Tabela 13, em que este é o periodo com o maior erro
apresentado nas métricas de RMSE e R%. No tltimo periodo apresentado na Figura 41(d),
referente aos meses de outubro, novembro e dezembro, percebe-se ainda um valor elevado
no erro representado nas métricas RMSE e R?, mas ainda inferior ao terceiro trimestre do

ano avaliado.

Segundo a FUNCEME (2017), o periodo do ano com maior intensidade de vento
no estado do Ceara sao os meses de agosto e setembro, mas ja existe um valor elevado
no meés de julho, o que confirma a anélise realizada dos resultados da Tabela 13 e Figura
41, em que o terceiro trimestre é o periodo com maior intensidade de ventos. O quarto
trimestre, segundo a mesma fonte, possui taxas elevadas similares ao més de julho, mas

inferior aos meses de agosto e setembro, confirmando também os resultados obtidos.
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6 Conclusoes

Podemos concluir, a partir dos resultados encontrados nas analises do capitulo
anterior, que o modelo NAR tem capacidade para obter razoaveis estimativas de velocidade
de vento para horizontes de 5 dias, enquanto o método SVR obtém melhores resultados,
mas nao para periodos elevados, ja que os melhores resultados obtidos nos testes foi a
previsao de trés passos a frente. Alem disto, concluimos que, para a etapa de modelagem da
curva de poténcia, o método MQ é o mais adequado, dentro dos que foram aqui analisados
inclusive superando a estimativa dada pelo fabricante, para modelar a curva de poténcia

do aerogerador em estudo.

Concluimos também que realizar a predicao de producao de energia é possivel e
eficaz, visto que as duas etapas intermedidrias (predigao da curva de poténcia e estimativa
da velocidade do vento) foram realizadas de forma satisfatéria, em que a melhor abordagem
apresentada é utilizando o método NAR para estimar a velocidade do vento e o MQ para
predicao da curva de poténcia quando é necessario uma predicao de energia de até 5 dias
a frente, enquanto a melhor abordagem para periodos mais curtos é obtida pelo método

SVR na estimativa da velocidade do vento e o MQ para predi¢ao da curva de poténcia.

Dentre as analises realizadas com as abordagens propostas, podemos concluir que as
etapas de estimagao da velocidade do vento e a modelagem da curva de poténcia podem ser
utilizadas de forma separada, podendo, por exemplo, utilizar a estimativa de velocidade do
vento para o planejamento das manutencoes dos aerogeradores, programando as paradas
da maquina para periodos de pouco vento ou até mesmo tornar o sistema de controle do
aerogerador mais eficiente, visto que pontos muito distantes da curva estimada tendem a
representar funcionamento fora do normal do aerogerador. Ja4 a modelagem da curva de
poténcia, além de contribuir na estimacao de produgao energética em periodos futuros,
pode ser utilizada para calcular a poténcia nao gerada em um momento que o aerogerador

esteve parado para manutencao.

Uma anélise sazonal da produgao de energia foi realizada a partir da curva levantada
para o periodo analisado, averiguando que nos periodos de altas velocidades de vento,
terceira e quarto trimestre do ano, no Ceara percebe-se um maior erro na predi¢ao da

energia devido uma maior variacao do vento em velocidades elevadas, o que condiz com

dados da FUNCEME.



Capitulo 6. Conclusées 82

6.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros tém-se alguns caminhos promissores a serem seguidos a

partir dos resultados obtidos neste estudo, o que incluem:

e Estudar periodos mais longos que uma semana para estimar o vento, e assim analisar

a producao de um aerogerador a longo prazo;

e Aplicar outros métodos de parametrizacao dos algoritimos para buscar melhores

resultados na predi¢ao da curva de poténcia;

e Avaliar formas de paralelismo e otimizagao dos métodos computacionais empregados,
principalmente do método NAR, visto que o mesmo necessita de hardware de alto
desempenho no ato de sua execucgao, principalmente na estimativa de vento de longos

periodos;

e Avaliar outros métodos para estimar a curva de poténcia, visto que mesmo o método
MQ), que obteve os melhores resultados neste estudo, poderia ter melhores resultados
em trechos da curva de poténcia, principalmente nos valores proximos a 11 m/s, em

que a variacao dos ventos é maior;

e Avaliar o desempenho dos métodos de modelagem da curva de poténcia em outros

aerogeradores para confirmar qual o método mais adequado.

e Avaliar outros aerogeradores e regioes para averiguar se os resultados e analises

encontrados se aplicam a outros locais e regioes;

e Aplicar a ferramenta na pratica no gerenciamento de parques edlicos e averiguar

quais analises e sub-produtos podem ser considerados para uma aplicagdo comercial.
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