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Resumo

A gestdo e manutencao dos sistemas elétricos de energia tem vindo a revelar-se cada vez mais
complexa, a medida que a integracdo de geracdo edlica aumenta. Efetivamente, a variabilidade do
vento introduz na rede um elevado nivel de incerteza de produgdo que, por sua vez, provoca um
aumento dos custos de desvio e dificulta operagdes de despacho, unit commitment e determinacao
de precos do mercado de eletricidade.

Neste sentido, e de forma a combater os desequilibrios de producdo originados pelo recurso
edlico, tém vindo a ser feitos intimeros esforcos e investimentos no desenvolvimento de técnicas
de previsdo cada vez mais precisas, tornando a energia edlica mais competitiva.

Tradicionalmente, os sistemas de previsdo fornecem valores pontuais da producdo esperada.
No entanto, atualmente, essa informacgdo revela-se insuficiente. Na presente dissertagcdo, sdao de-
senvolvidos novos modelos, baseados em KDE (Kernel Density Estimation), que se distinguem
dos restantes por permitirem obter uma modeliza¢do da incerteza associada a previsdo. Neste
sentido, € estudado o processo de construgdo e otimizacdo de modelos do tipo estatistico, com
horizonte temporal de curto prazo, aplicados aos parques edlicos da ilha de Creta, Grécia.

Uma das principais fontes de imprecisdes neste tipo de sistemas estd relacionada com a qua-
lidade do conjunto de dados usado, pelo que se devem utilizar boas previsdes meteorolégicas.
Quanto a informagdo histérica, desenvolveram-se e compararam-se duas metodologias distintas
de eliminacdo de erros, essenciais para a obtencao de previsdes com alta qualidade.

A avaliacido do modelo final desenvolvido € feita através da andlise dos seus resultados e com-
paragdo com outras técnicas de previsdo, como € o caso das redes neuronais ¢ do modelo de
persisténcia. No global, pretende-se perceber de que forma é possivel otimizar tanto as previsdes
deterministicas, como as probabilisticas.

Palavras-chave: Previsdao de Producdo Edlica, Modelizagdo de Incerteza, Previsdes Probabi-
listicas
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Abstract

The management and maintenance of electric power systems has become more and more com-
plex, as the integration of wind generation increases. Actually, the wind variability introduces a
high level of production uncertainty in the electric grid, which, in its turn, causes higher deviation
costs and complicates dispatch operations, unit commitment and determination of the electricity
market’s prices.

In order to address the imbalances of production caused by the wind resource, countless efforts
and investments have been made in the development of more accurate forecasting techniques,
making wind energy more competitive.

Traditionally, forecasting systems provide point values of the expected output. However, cur-
rently, this information proves to be insufficient. In this dissertation, new models are developed,
based on KDE (Kernel Density Estimation), distinguishing themselves from others by obtaining a
modelization of the forecast uncertainty. Therefore, the study focuses on the process of building
and optimizing models of statistical type, with short term time horizons, applied to wind farms in
Crete, Greece.

One of the major sources of inaccuracy in such systems is related to the quality of the data
set used, therefore, one should use good numerical weather predictions. As for the historical
information, two distinct methods of debugging were developed and compared, in order to obtain
high quality forecasts.

The evaluation of the final model is made through the analysis of the results and comparison
with other forecasting techniques, such as neuronal networks and the persistence model. Overall,
the aim is to understand how both the deterministic and the probabilistic forecasts can be optimi-
zed.

Keywords: Wind Power Forecasting Systems, Uncertainty Modelling, Probabilistic Forecasts
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“I consider that a man’s brain originally is like a little empty attic,
and you have to stock it with such furniture as you choose”
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

O continuo aumento do preco dos combustiveis fosseis, juntamente com as crescentes preocu-
pacdes ambientais por parte dos paises, faz com que a energia edlica, sendo uma fonte renovavel

e limpa, se torne cada vez mais relevante em todo o mundo.

Neste sentido, a Unido Europeia possui objetivos ambiciosos, uma vez que pretende que em
2020, 20% da energia total produzida seja proveniente de fontes renovaveis e que haja uma re-
ducdo em cerca de 20% (em relagdo a 1990) ndo sé da emissdo de gases de efeito de estufa, mas
também do consumo de energia em geral, através de medidas de eficiéncia energética. Em Portu-
gal, segundo os dados da REN [1], a producio de origem renovavel no ano de 2012 abasteceu 37%
do consumo, com a edlica a atingir a quota mais elevada de sempre, 20% (figura 1.1). Desde entao,
este valor tem vindo a aumentar, com a produgdo edlica a suprir 24% do consumo em 2013 e com
a percentagem a chegar aos 25%, no presente ano de 2014. Este rapido aumento da quantidade de
geracdo edlica introduzida no sistema elétrico de energia tem associado, também, um aumento da

incerteza de produg¢do, devido a grande variabilidade do vento.

1%

m Splar
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253%

Figura 1.1: Reparti¢do da producdo dos diferentes tipos de energia, no ano de 2012 [1]



2 Introdugao

Desta forma, surgem intmeros desafios para todos os intervenientes no mercado de eletrici-
dade, sendo particularmente relevante a dificuldade dos operadores do sistema em balancear de

forma eficiente a procura e a oferta de energia.

A previsdo de producgdo edlica (WPF - Wind Power Forecasting) surge, entdo, como uma
ferramenta essencial na gestao dos sistemas de producio que integram grandes quantidades deste
tipo de energia. Para além de contribuir para melhores decisdes de despacho, é importante na
determinacio de pregos didrios e hordrios, uma vez que quanto maior for a geragdo edlica, menores
serdo os custos marginais de producao de energia por meios convencionais. Se o preco de mercado
diminui com a integra¢do de tecnologias com producdo intermitente, entdo o investimento em
tecnologias tradicionais também tende a diminuir, por falta de viabilidade econémica, o que pode
comprometer a continuidade de servico [2]. Para além disso, existem custos de desvio, isto é,
penalizacdes a ser pagas, pelos produtores, por cada MWh de diferenca entre o valor real e o valor
previsto de poténcia produzida, tal como € apresentado no grafico da figura 1.2, referente a dados
de 2011 e 2012 [3].

Consumo
Hidrica

Solar

Eolica
Solar+tHidnca

B Custo Unitario de

Hidrica+Edlica Desvio (£MWh)

Solar+Edlica

Consumo - { Solar+Hidrica+E olica)

=]
(]

2k
=]
(=3
=]

r=
T

Vh

Figura 1.2: Custos de desvio entre o valor real e o valor previsto de poténcia produzida por dife-
rentes tipos de fontes de energia [3]

Uma vez que todos os participantes na industria elétrica beneficiam das previsdes de produgdo
eblica, t€m sido cada vez maiores os apoios e esfor¢os no sentido de aperfeicoar e desenvolver
sistemas mais fidveis e precisos, de modo a integrar mais eficientemente este tipo de energia no

sistema.

Um sistema de previsdo caracteriza-se, essencialmente, segundo o horizonte de tempo para o
qual realiza previsdes e segundo a abordagem que utiliza (fisica, estatistica ou hibrida), podendo,
ainda, recorrer a modelos numéricos de previsdo meteoroldgica. A escolha do modelo mais ade-
quado estd dependente da aplicagdo a qual este se destina, variando em cada caso. Por exemplo,

previsdes realizadas para o dia seguinte ("day-ahead") sdo necessdrias para o mercado elétrico,
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enquanto que previsdes com horizontes temporais de dias ou semanas, sio tteis no planeamento
de acdes de manutencdo [4, 5].

No entanto, a grande maioria segue uma abordagem deterministica (ou "point forecasting),
isto €, calculam o valor esperado da poténcia produzida em cada instante do horizonte temporal.
Atualmente, para fazer uma gestdo adequada da produgdo de energia edlica na rede elétrica, este
tipo de informacdo néo se tem revelado suficiente [6,7]. E vantajoso para os operadores do sistema
conhecer uma estimativa da incerteza associada as previsdes pontuais da producio, conhecendo
o grau de dispersdo dos valores previstos e as suas probabilidades. Assim, tem vindo a revelar-
se cada vez mais importante, paralelamente as previsdes do valor esperado de producio, realizar
previsdes probabilisticas. Estas, possibilitam tomar decisdes com base em andlise de risco (risco
de ndo alimentagdo da carga ou de deslastre de producio, por exemplo).

A diversidade de abordagens e metodologias que os modelos podem seguir, faz com que a sua
andlise em funcdo de inimeros fatores, como caracteristicas locais ou previsdes meteoroldgicas,

constitua um trabalho extenso.

1.2 Objetivos

O tema da presente dissertacdo estd enquadrado no &mbito de um projeto europeu da SINGU-
LAR (Smart and Sustainable Insular Electricity Grids Under Large-Scale Renewable Integration)
e tem como principal objetivo o desenvolvimento de novos modelos de previsdo da producio de
poténcia para um horizonte temporal de cerca de 7 dias (curto prazo), aplicados a parques edlicos
da ilha de Creta, Grécia.

Ao longo deste trabalho, pretende-se fazer um estudo sobre como otimizar tanto a previsao
pontual dos valores de produgio esperados, como a incerteza a estes associada. E neste valor
acrescentado que os modelos em estudo se distinguem dos atuais.

De uma forma simplificada, pretende-se que este trabalho cumpra os seguintes objetivos:

Desenvolvimento de metodologias de filtragem de erros em séries histéricas usadas para o

treino dos modelos;

Criag@o de modelos de previsdo de producdo edlica para o agregado de parques de Creta;

Obtencdo de previsdes da producdo edlica, juntamente com a incerteza a estas associada

(previsdo probabilistica);

Aplicagdo de novas técnicas de previsdo baseadas em KDE, comparando com redes neuro-

nais e com o modelo de persisténcia;

Criagdo de modelos de previsdo probabilisticos;

Desenvolvimento de metodologias de parametrizacdo de modelos probabilisticos.
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1.3 Informacao e Ferramentas Utilizadas

Para a constru¢do dos modelos de previsao, utilizaram-se dados cedidos pela empresa Smartwatt,
provenientes do projeto europeu da SINGULAR, aplicados a casos de estudo na ilha de Creta, Gré-
cia.

As principais ferramentas computacionais utilizadas foram:

e KDE, desenvolvido na Smartwatt;
e Microsoft Office Excel,

e Matlab;

O software KDE foi utilizado para construir os modelos de previsdo. Este, caracteriza-se por
ser capaz de fornecer previsdes de producdo e, ainda, a incerteza a estas associada. Tal como o
nome indica, baseia-se na técnica ndo-paramétrica "Kernel Density Estimation", cujo objetivo é
encontrar uma relacio entre determinadas varidveis. O modo como o programa funciona é descrito
em pormenor no capitulo 2, em ferramentas de previsdo probabilistica.

Toda a andlise dos resultados obtidos, qualidade das previsdes e da incerteza, comparacio de
modelos, etc., foi realizada em Excel. Numa primeira fase, este software foi também a princi-
pal ferramenta utilizada no tratamento dos dados, eliminag@o de erros e andlise da qualidade da
informacao.

O software Matlab foi utilizado, essencialmente, no desenvolvimento de um modelo baseado

em redes neuronais, com intuito comparativo em relagdo ao modelo desenvolvido em KDE.

1.4 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacdo encontra-se organizada em 6 capitulos.

No capitulo 1 € feita uma introducio ao trabalho, descrevendo o tema, a sua relevancia e
os objetivos que se pretendem atingir. Sdo, ainda, referidas as ferramentas computacionais e a
informacao utilizadas ao longo do documento.

No capitulo 2 € descrito o estado da arte e é feita uma revisdo da literatura sobre modelos de
previsdo de produgdo edlica, com especial énfase nos de curto-prazo. Aqui, € descrito o conceito
de modelizacdo de incertezas e algumas das formas mais usuais de avaliacdo dos modelos. Sdo,
ainda, descritos os modelos numéricos de previsdo meteoroldgica mais relevantes.

No capitulo 3 ¢ feita uma andlise da qualidade dos dados histéricos de producio registados
e sdo apresentadas duas metodologias para o seu processamento, posteriormente comparadas, de
forma a selecionar a melhor.

No capitulo 4 s@o desenvolvidos modelos de previsdo edlica para o caso de estudo em questio,
de forma a encontrar a melhor solu¢do. Assim, é descrita toda a formulagdo e etapas de construcdo
do modelo, analisando os efeitos de diferentes especifica¢des na qualidade das previsdes determi-
nisticas e probabilisticas. E feita uma otimizagdo do modelo final selecionado e é apresentada,

ainda, uma técnica de ajuste final das previsdes obtidas.
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No capitulo 5 € feita a andlise dos resultados obtidos segundo do modelo desenvolvido e oti-
mizado no capitulo 4. Este é, também, comparado a outras técnicas de previsdo, neste caso, a
um modelo baseado em redes neuronais e ao modelo de persisténcia. Por fim, sdo apresentadas
algumas das aplicagdes mais relevantes.

No capitulo 6 sdo, entdo, apresentadas todas as conclusdes retiradas ao longo da dissertagao,
fazendo uma andlise critica a satisfacdo de objetivos propostos. E, ainda, feita uma referéncia a

trabalhos com possivel interesse de desenvolvimento futuro.



Introdugao



Capitulo 2

Estado da Arte

O presente capitulo baseia-se num estudo da literatura existente sobre previsdo de produgio
edlica. Como principais fontes, utilizou-se o relatério acerca de previsdo de energia renovdvel
emitido pela Universidade da Califérnia em 2010 — “Wind Energy Forecasting: A Review of State-
of-the-Art and Recommendations for Better Forecasts” [8]-, o relatério técnico do SINGULAR
emitido em 2014 — “Report on the mathematical formulation of the different forecasting models
and data analysis” [9] — e, ainda, o estado da arte emitido pela ANEMOS em 2011 — “The state-of-
the-art in short-term prediction of wind power: A literature overview” [6]. A restante bibliografia

¢ referenciada ao longo do capitulo e encontra-se enumerada no final do documento.

2.1 Caracterizacao de Modelos de Previsao Edlica

2.1.1 Descricao Genérica de Previsao Edlica

A previsdo edlica trata-se de uma estimativa da producio esperada de uma ou mais turbinas
eblicas (ou parques edlicos) num futuro préximo (desde alguns minutos até vdrios dias). Para
tal, utilizam-se modelos computacionais que, através de determinados dados de entrada (inputs),
originam estimativas da producdo edlica num horizonte futuro (outputs) — modelos de previsio
edlica [8].

Tal como dito anteriormente, o principal desafio que se coloca na producdo de energia ed-
lica estd relacionado com a variabilidade do vento, que causa instabilidade no mercado elétrico e
nos despachos que os operadores dos sistemas de producdo tém de realizar. Assim, existe uma
necessidade cada vez maior de prever e controlar a producio edlica, de forma a integrar mais
eficientemente grandes quantidades desta nos sistemas. Existem varios fatores que influenciam a
precisdo dos modelos de previsdo edlica, entre eles, a topologia do terreno do parque edlico, a irre-
gularidade da superficie, o clima, os padrdes de vento, etc. Isto implica que, para cada projeto, seja
feita uma comparagdo e andlise de diferentes modelos e/ou combina¢des de modelos, por forma
a encontrar o melhor para a situagio especifica. E, ainda, importante o investimento continuo no
desenvolvimento de tecnologias de medicao, por exemplo, relativas a dados meteoroldgicos, para

aumentar a qualidade e viabilidade destas previsdes. Em redes que integram grande quantidade de
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unidades de producdo edlica, a imprecisdo das previsdes pode levar a grandes custos associados
a despachos econdmicos incorretos, atividades de manuten¢do ou incumprimento de prazos em
projetos [8, 10].

De uma forma geral, os modelos de previsdo edlica diferenciam-se de acordo com o horizonte
temporal para o qual as previsdes sdo realizadas, podendo ir desde uns minutos, até alguns dias.
Podem, ainda, integrar modelos numéricos de previsdo meteoroldgica (NWP — Numerical Weather
Predictions) ou ndo. Estas diferentes abordagens sdo descritas em maior pormenor no proximo

ponto do capitulo.

2.1.2 Diferentes Abordagens de Previsao Edlica

Uma das principais caracteristicas de um sistema de previsao estd relacionado com o horizonte
temporal que lhe estd associado (por exemplo, o dia seguinte). Considerando que o vento se man-
tém constante, € possivel, num determinado instante t, fazer uma previsao da produ¢do média, por
exemplo, de um parque edlico, para um instante futuro, t+k. Por sua vez, este valor k (passo) pode
variar, dependendo da resolucdo de tempo que se pretende obter. Por exemplo, para horizontes
entre 24 a 72 horas, é comum que o passo seja de hora a hora [11].

Apesar de ndo existir unanimidade na definicio das fronteiras que separam os diferentes hori-

zontes de tempo, ¢ comum dividir as previsdes de producdo edlica em trés categorias [11]:

e Muito curto prazo: o intervalo de tempo € de apenas algumas horas, ndo havendo unanimi-
dade na bibliografia em relagc@o a nimero certo. No entanto, ¢ comum considerar-se cerca

de 6 horas. Este tipo de previsdes pode ser ttil, por exemplo, nos mercados intra-didrios.

e Curto prazo: o horizonte de tempo varia entre o limite estabelecido para o muito curto prazo
e cerca de uma semana, necessitando de previsdes meteoroldgicas (NWP) de centros de
previsdo. E utilizado, maioritariamente, quando se pretende obter previsdes para os dias
seguintes de forma a realizar o unit commitment das unidades de geracdo convencional, tal
como acontece no MIBEL (Mercado de Eletricidade Ibérico), podendo também ser util no

agendamento de a¢des de manutengao.

e Médio prazo: o horizonte de tempo varia desde o limite estabelecido para o curto prazo até
um més. Tém a desvantagem de quanto maior o horizonte temporal, maiores serem 0s erros
associados. Estas previsdes sdo utilizadas para obter informagao sobre tendéncias e padrdes

de comportamento.

Existe, também, a denominacdo de “Nowcasting”, que corresponde a previsdes para os pro-
ximos segundos ou minutos, usadas para o controlo e gestdo dos parques edlicos. Atualmente, a
maioria dos sistemas de previsao utilizados e estudados possuem horizontes de tempo compreen-
didos entre as 36 e as 72 horas, pelo que é conveniente um estudo mais aprofundado sobre modelos

de curto prazo [11].
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As previsdes de producdo edlica a curto-prazo incluem, quase sempre, modelos numéricos
de previsdo meteoroldgica (descritos em maior detalhe, posteriormente), podendo, também, ser

classificadas entre dois tipos de abordagem [6]:

e Abordagem fisica

e Abordagem estatistica

Na abordagem fisica, os modelos de previsdo baseiam-se em caracteristicas fisicas do terreno
e do tempo, utilizando-as ao maximo para alcangar a melhor estimativa possivel da velocidade do
vento antes de recorrer a modelos estatisticos (MOS — Model Output Statistics) para reduzir o erro
resultante. Este tipo de sistemas caracteriza-se por utilizar resultados de modelos numéricos de
previsdo meteoroldgica, com origem em centros de previsdo globais, ajustando-os de acordo com
as caracteristicas locais, de modo a obter melhores previsdes (ver Figura 2.1) [12, 13]. Possuem
melhor resolugdo horizontal e vertical do que os modelos dos centros globais, obtendo melhores

resultados em situacdes de baixos niveis de vento [8].
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Figura 2.1: Extrapolacdo da velocidade do vento a uma determinada altura do eixo, através de
dados NWP - abordagem fisica [12]

Na abordagem estatistica, sdo utilizados dados histdricos relativos a medi¢des de poténcia
edlica e informagdo meteoroldgica, aplicando um ou vdrios algoritmos estatisticos de forma a
desenvolver um modelo de previsdo. Estes algoritmos podem incluir técnicas como regressoes
lineares muiltiplas, redes neuronais ou ldgica fuzzy, por exemplo. Os modelos estatisticos podem
ser utilizados em qualquer fase do encadeamento de modelos, podendo combinar vérios passos
num so [8, 13].

A maioria dos modelos operacionais comercializados combinam ambas as abordagens, uti-
lizando, em particular, previsdes do tempo e séries temporais, uma vez que ambas podem ser
necessarias para obter sucesso nas previsdes de producao edlica - abordagem hibrida [6].

Na prética, utilizam-se mais frequentemente ensembles de previsdes do que previsdes indi-
viduais, uma vez que, em algumas aplicacdes, produzem previsdes e estimativas de incerteza de
qualidade superior. O conceito bdsico consiste em gerar um conjunto de previsdes a partir de per-

turbagdes nos dados de entrada e nos parametros do modelo, dentro dos respetivos intervalos de
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incerteza. No entanto, dado que existe um elevado nimero de varidveis de entrada e parimetros,
ndo é pratico gerar previsdes para todas as perturbagdes possiveis, sendo necessario selecionar
quais os responsdveis pela maioria das incertezas do sistema em questdo. Esta selecdo pode-se
tornar dificil, uma que os valores responsaveis pela incerteza variam muito de um ciclo de previ-

sdo para outro [8].

2.1.3 Utilizacao da Previsao Edlica

Quando existem grandes quantidades de unidades de produgdo edlica inseridas na rede, a
incerteza associada aos niveis de energia gerada torna-se problemaética, existindo custos associados
a unidades ligadas em excesso, bem como a eficiéncias reduzidas e aumentos na necessidade de
manutencio. Previsdes melhoradas podem reduzir estes custos [8].

Sdo indmeros os utilizadores que podem beneficiar de previsdes edlicas. No caso dos ope-
radores de sistema, estas tornam-se importantes para uma boa gestdo da variabilidade do vento,
garantindo a qualidade de servigo do sistema elétrico de energia, de acordo com a procura, € mini-
mizando possiveis congestionamentos. Saber antecipadamente em que alturas o vento vai atingir
velocidades mais elevadas, permite, ainda, aos operadores do sistema reduzir custos, tirando de
servigo centrais de producao mais dispendiosas [8]. Efetivamente, a otimizacdo do planeamento
do sistema elétrico de energia é proporcionada pela gestdo da producdo convencional (despacho
econdmico, etc.) em func¢do das previsdes de producio edlica. Isto acontece mais visivelmente em
sistemas de menores dimensdes ou isolados da rede [6].

Existem penalizacdes impostas aos fornecedores de energia, quando ocorrem desvios na pro-
ducdo agendada, pelo que estes também beneficiam das previsdes de producdo edlica, que permi-
tem conhecer o vento esperado e, portanto, minimizar os custos [8, 10].

A investigagcdo no sentido do desenvolvimento de projetos edlicos tira, também, partido das
previsdes, uma vez que o vento funciona como combustivel neste tipo de sistemas. Apesar de ser
gratuito, trata-se de um combustivel que ndo é possivel comprar. Assim, as caracteristicas do local
onde serd construido determinado projeto € o fator controldvel mais importante, determinando se
o projeto é economicamente viavel ou nao [8].

Para além disso, horizontes temporais ainda maiores seriam interessantes no planeamento de
operacdes de manutengdo dos grandes componentes das centrais de produgao, das turbinas edlicas
e das linhas de transmissdo. Dependendo das condi¢cdes meteoroldgicas, esta manutengdo pode
durar desde algumas horas até semanas, uma vez que € necessario evitar precipitacdo, ventos fortes
e temperaturas extremas [8]. O problema reside no facto de, quando se consideram desde 5 a 7
dias em avancgo, a precisdo das previsdes meteorolégicas diminuir significativamente, tratando-se
de um tipo de sistema que s6 comeca agora a surgir [6].

Em suma, as previsdes sdo maioritariamente utilizadas para o planeamento da producdo con-
vencional e das trocas de eletricidade no mercado spot, bem como previsdo de precos em relagdo
ao dia seguinte (dayahead). Tém, também, um papel importante na alocacdo das unidades de pro-
dugdo para as horas seguintes. Esta aplicagdo intradidria requer atualizagdes fidveis das previsoes

de modo a originar previsdes melhoradas para horizontes temporais cada vez menores [12, 14].
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Como resultado da crescente inclusdo de producdo edlica no sistema elétrico de energia,
verifica-se que a média do preco de mercado tende a diminuir, bem como o nimero de horas
de operagdo das tecnologias térmicas tradicionais. Assim, novos investimentos em tecnologias
tradicionais t€ém tendéncia, também, em diminuir, o que torna o sistema elétrico cada vez mais
dependente de tecnologias volateis. Torna-se, entdo, um problema que deve ser analisado, uma

vez que a seguranga do fornecimento de energia pode ser posto em causa [2].

2.2 Modelos Numéricos de Previsao Meteorologica (NWP)

A precisdo das previsdes meteorolégicas é fundamental na qualidade das previsdes de produ-
¢ao edlica. De facto, é nas varidveis meteoroldgicas que reside o maior potencial de melhoria das
previsdes edlicas, em horizontes temporais superiores a 6 horas. Torna-se relevante, entdo, tentar
melhorar as entradas NWP, de forma a aumentar significativamente o desempenho dos sistemas

de previsao.

2.2.1 Sistemas NWP Operacionais

Neste ponto, pretende-se caracterizar os modelos numéricos de previsdo meteorolégica opera-
cionais com maior relevincia na previsdao de producdo edlica na Europa e, em particular, em Por-
tugal. Portugal ¢ membro do European Centre for Medium-range Weather Forecasts (ECMWF),
cujo modelo de previsdo é global, ou seja, efetua previsdes para todo o globo. De acordo com o
Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera (IPMA), a versao atual operacional deste modelo, em
Portugal, tem uma resolu¢do horizontal aproximada de 40 km. A tabela seguinte faz um resumo

dos modelos NWP globais utilizados atualmente.

Tabela 2.1: Modelos de previsao numérica globais, operacionais atualmente [6]

Sigla Instituicao Modelo Res::rlugau

Horizontal
AUSBM Bureau of Meteorology, Australia GASP ~80km
DWD Deutscher Wetterdienst, Alemanha GME 40km
ECMWF  European Center for Medium Range Weather Forecast IFS ~25km
JMA Japan Meteorological Agency JMA-GSM ~60km
KMA Korea Meteorological Agency GDAPS ~45km
METOF Meteorological Office, UK Ui ~40km
METFR Meteo France ARPEGE ~15km
MSC Meteorological Service of Canada GEM ~30km
NCEP Mational Center for Environmental Prediction, EUA GFS ~50km

O Global Forecast System (GFS), por exemplo, estd em constante atualizacdo e é capaz de
fornecer previsdes de um conjunto vasto de varidveis, deste vento e precipitacdo, a humidade do

solo e concentragdes atmosféricas [15]. Com o progressivo aumento dos recursos computacionais,
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pretende-se que os modelos globais ultrapassem as fungdes atuais dos modelos de drea limitada
(LAM - Limited Area Models). Os LAM’s foram desenvolvidos, inicialmente, para investigacio
de processos atmosféricos de mesoescala, ou seja, processos com escalas horizontais entre 1 até
algumas centenas de km [11]. Atualmente, operam com resolucdes horizontais de 7 a 12 km e
possuem limites estabelecidos pelos modelos globais. Pretende-se que, no futuro, os modelos de
drea limitada sejam substituidos por altas resolugdes, existindo ja projetos para os integrar nos
modelos globais, com o objetivo de atingir resolu¢des horizontais até 5 km em determinadas areas

alvo, como € o caso da Europa (por exemplo, o modelo ARPEGE da Meteo France) [6].

O projeto do grupo SRNWP (Short Range Numerical Weather Prediction), tornou-se o prin-
cipal veiculo de cooperagdo entre os consércios Europeus de modelos de drea limitada. Estes
consorcios de previsdo numérica meteoroldgica sdo os projetos ALADIN, COSMO, HIRLAM,
LACE e o UK MetOffice (figura 2.5) [6]. Existe, ainda, o projeto C-SRNWP (o “C” vem de coor-
denacdo) que tem vindo a ser desenvolvido desde 2000 e pretende melhorar a troca de informagéo
entre membros, representar os interesses da SRNWP perante outras organizacdes e maximizar os

beneficios das previsdes meteoroldgicas numéricas, no geral [16].
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Figura 2.2: Short Range Numerical Weather Prediction (SRNWP) na Europa [6]

United Kingdom

A figura anterior traduz a lista dos servicos meteoroldgicos existentes na Europa e a sua co-
operacdo nos diferentes consorcios. Portugal é parceiro no projeto internacional ALADIN, cuja
versdo que estd atualmente operacional no pais possui uma resolucao horizontal de 9 km. Um ou-
tro produto resultante da atividade do IPMA ¢é o modelo de mesoescala de alta resolucio AROME,

que utiliza as previsdes do ALADIN operacional como condig¢des iniciais/fronteira e é executado
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localmente com uma resolu¢do horizontal de 2,5 km, para um alcance de 48 horas [16].

Tabela 2.2: Resumo dos sistemas NWP mesoescala/LLAM operacionais na Europa [6]

Modelo Paises Horizonte
de Tempo
ALADIN Austria, Béll.gica, B?lséﬁa’ Croacia, Es!uvlé\quia, Eslnvéniar, . T
Franca, Hungria, Poldnia, Portugal, Republica Checa, Roménia
AROME Franca 30h
COSMO Alemanha, Grécia, Italia, Polonia, Roménia, Suica 78 h
ETA Sérvia 120 h
HARMOMNIE Finlandia 24 h
HIRLAM Dinamarca, Espanha, Estdnia, Fin%ﬁrlldfa, Holanda, Irlanda, 17 h
Moruega, Suécia
HRM Bdsnia e Herzegovina, Bulgdria, Italia, Roméenia 72 h
MM5 Turguia 48 h
UM Moruega, Reinc Unido 60 h
WRF Sérvia 48 h

Alguns dos modelos de mesoescala constituem versdes limitadas de modelos globais, en-
quanto que outros sio criados especificamente para estudo de alta resolugdo. O modelo MM5
era um dos mais utilizados na América, até o modelo de mesoescala WRF (Weather Research and
Forecasting) ser langado pelo NCAR (National Center of Atmospheric Research), juntamente com
o NCEP (National Center for Environmental Prediction). Trata-se de um modelo de nova geracio

mais atual e flexivel, podendo utilizar diferentes parametrizacdes e esquemas numéricos [11].

2.2.2 Sistemas NWP Baseados em Ensemble

Tal como referido anteriormente, os sistemas baseados em ensemble baseiam-se no conceito
de gerar um conjunto de previsdes a partir de perturbagées nos dados de entrada e nos parametros
do modelo, dentro dos respetivos intervalos de incerteza. Para tal, é necessdrio selecionar quais
as varidveis e parametros responsdveis pela maioria das incertezas do sistema em questdo [8].
O THORPEX (The Observing System Research and Predictability Experiment) é um programa
internacional de investigacdo com o objetivo de acelerar os avangos na precisio das previsdes me-
teoroldgicas desde um dia até duas semanas. Uma componente chave deste programa é o TIGGE
(THORPEX Interactive Grand Global Ensemble), cuja base de dados € constituida por previsdes
de vérios sistemas globais baseados em ensemble (conjunto) [6]. O sistema NWP baseado em
ensemble (EPS — Ensemble Prediction System) existente em Portugal, € operado pelo ECMWF
desde 1992, tendo sofrido diversas atualizacGes e melhorias ao longo dos anos. Atualmente, as
suas previsdes sdo feitas para 15 dias [17].

Na Europa, existem sete ensembles de drea limitada operacionais em grandes centros mete-
orolégicos (ver Tabela 2.3), sendo que alguns deles sdo armazenados na base de dados central
do projeto TIGGE-LAM (componente de modelos de drea limitada do TIGGE). Para além destes
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Tabela 2.3: Resumo dos sistemas NWP baseados em ensemble (EPS) operacionais na Europa [6]

Modelo Pais Horizonte

de Tempo
ALADIN Hungria 60 h
ALADIN-LEAF Austria 60 h
COSMO-LEPS Italia 120 h
LAM-EPS Noruega 60 h
MOGREPS-G Reino Unido 72 h
MOGREPS-R Reino Unido 54 h
PEARP (ARPEGE-EPS) Franca 60 h

sistemas (LAM-EPS), estd a ser desenvolvido o projeto SRNWP-PEPS, na Alemanha, tratando-se
de um sistema ainda experimental, que gera previsdes probabilisticas de um multi-modelo de pre-
visdo baseado em ensemble. Faz uma combinagdo entre as previsdes de drea limitada operacionais

e 0s servicos meteorolégicos europeus [6].

2.2.3 Variaveis NWP Usadas em Previsao Eolica

A maioria dos modelos de previsdo edlica a curto prazo utilizados atualmente (para horizon-
tes de 6 a 72 horas), necessitam de previsdes meteoroldgicas (NWP). A principal caracteristica
que distingue as diferentes abordagens tem a ver com o modo como estas utilizam as varidveis
NWP [11]. A abordagem fisica foca-se nas caracteristicas do fluxo de vento nas imediagdes e
no interior do parque edlico, juntamente com a curva de poténcia dos aerogeradores, de forma a
propor uma estimagao da producdo edlica. Ao longo do processo de previsao sdo utilizadas as va-
ridveis velocidade do vento e a sua direcdo em relagdo a turbina edlica, bem como a modelizacdo
do perfil de vento local, considerando a estabilidade atmosférica. A ideia € refinar estas varidveis
NWP, usando consideracdes fisicas do terreno: inclinacio, rugosidade, orografia, obstdculos. Para
um modelo NWP, s@o usadas relagdes estatisticas entre as varidveis da previsdo e as varidveis me-
teorolégicas observadas, de forma a corrigir as primeiras. Assim, é possivel que as previsdes de
varidveis meteoroldgicas produzidas através desta abordagem contribuam, de certa forma, para os
erros dos modelos NWP [11].

Quanto aos modelos de previsdo edlica que se baseiam na abordagem estatistica, existe apenas
um passo: transformacdo direta de vardveis de entrada em producdo edlica. Para tal, utilizam
também varidveis NWP, tais como a velocidade do vento, direcdo, temperatura, etc., de varios
niveis de modelos, em conjunto com medi¢des online das mesmas. Hoje em dia, os principais
desenvolvimentos das abordagens estatisticas em previsdo de producgdo edlica pretendem evoluir
para a utilizacdo de previsdes meteorolégicas multiplas (ensembles) como uma combinagdo de

entradas e saidas [11].
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No entanto, € necessdrio ter em atencio que existem obstdculos ao acesso a dados para previ-

soes [8]:

e Informacdo restrita: a disponibilidade de dados por estar restrita por motivos de confiden-
cialidade ou devido a dificuldade de recuperagdo de informacdo em sistemas de bases de

dados complexos.

e Qualidade dos dados: existe um vasto conjunto de problemas associados a qualidade da

informacgdo armazenada, podendo haver erros associados.

e Frequéncia insuficiente das amostras: os dados edlicos sdo, muitas vezes, guardados com
intervalos de 10 minutos ou mesmo de hora em hora, o que nfo € suficiente em algumas

previsdes, particularmente quando consideram rampas.

2.3 Modelos de Previsao Eodlica a Curto Prazo

Um modelo de previsao edlica é um sistema de software, estruturado e encadeado através de
diversos sistemas de informacgdo, que utiliza diversas entradas (inputs) para determinar valores
de producdo (outputs) futuros. O seu grau de complexidade é muito varidvel, podendo utilizar-
se apenas um modelo ou uma combinacio de vdrios. O modelo de persisténcia, por exemplo, é
um dos mais simples, onde todas as previsdes para os instantes seguintes sdo colocadas ao valor
atual. Uma vez que funciona bastante bem a muito curto prazo, tornou-se o modelo de referéncia
que os restantes tentam ultrapassar. Os sistemas de previsdao edlica mais modernos apresentam
complexidades consideravelmente superiores [8].

O modelo de previsao a curto prazo Prediktor, baseia-se numa légica fisica, onde a ideia é usar
a velocidade e direcdo do vento obtidas a partir de um sistema NWP, transformar este vento de
acordo com as caracterfsticas do local, usar a curva de poténcia e, finalmente, modifica-la segundo
a eficiéncia do parque edlico. A transformagao do vento pode ser feita utilizando o vento de niveis
mais altos da camada atmosférica ou utilizando o valor fornecido pelo sistema NWP a 10m acima
do nivel do solo, op¢do que, atualmente, produz melhores resultados e permite que o logaritmo seja
usado diretamente. E importante referir que, para que haja convergéncia do MOS, sio necessarios
cerca de 4 meses de dados histdricos. O Prediktor €, também, utilizado em sistemas SCADA para
planeamento de manutengdes [6].

O WPPT (Wind Power Prediction Tool) € um sistema de modelizacio para a previsao de pro-
duc@o edlica, desenvolvido na Universidade Técnica da Dinamarca, que utiliza previsdes do HIR-

LAM e pode ser configurado para tirar partido dos seguintes dados [6]:

e Medigdes online/offline da producdo em parques edlicos individuais;
e Medigdes online/offline agregadas da producdo no caso de areas maiores;

e Dados NWP relativos a parques edlicos individuais;



16 Estado da Arte

e Dados NWP relativos a areas maiores.

Efetivamente, a complexidade da estrutura do modelo implementado pelo WPPT vai depender
da informacgdo disponivel, uma vez que este possui uma hierarquia de modelizacdo altamente
flexivel. As previsdes podem ser calculadas na forma de um Unico valor esperado ou na forma de
previsdes probabilisticas, onde € dada a distribui¢do dos resultados [6].

E muito provavel que este sistema sofra altera¢des ao longo do tempo, uma vez que usa carac-
teristicas do vento no local e varidveis NWP, pelo que o facto da previsao ser adaptativa temporal-
mente (time-adaptative) constitui uma caracteristica bastante relevante. O horizonte temporal das
previsdes de produgdo edlica corresponde ao horizonte das previsdes meteoroldgicas numéricas,
ou seja, geralmente até 48 horas [6].

Virias abordagens tém vindo a ser testadas no ambito da previsao de producdo edlica, baseando-
se em modelos ARMA (Autoregressive Moving Average), diferentes tipos de redes neuronais, 16-
gica fuzzy, etc. O projeto MORE-CARE da ARMINES permitiu desenvolver modelos de previsao
para as 48/72 horas seguintes, através de sistemas SCADA e NWP, integrando: modelos de muito
curto prazo (baseados em abordagens estatisticas de séries temporais), modelos de prazos até 72
horas (baseados em redes neuronais fuzzy) e combinagdo de modelos (atribuindo diferentes pe-
sos as previsdes, para obter resultados 6timos). Este sistema encontra-se operacional nas ilhas de
Creta e da Madeira. Nestas, uma vez que se trata de uma rede elétrica isolada, as previsdes sdo es-
pecialmente importantes para uma integraco econémica e segura da producio edlica. Em Creta,
as previsoes sdo calculadas para um horizonte de 48 horas, a partir dos dados obtidos pelo sistema
SCADA da ilha e pelo sistema SKIRON (NWP). Na Madeira, este sistema é operado pela EEM
(Empresa de Eletricidade da Madeira), o horizonte temporal é de 8 horas e possui a particularidade
de fazer, ainda, previsdes para as centrais hidroelétricas [6].

O modelo eWind, desenvolvido pela agora denominada AWS TruePower, utiliza os modelos de
mesoescala ARPS, MASS e WRE, juntamente com os modelos globais ECMWE, GEM e GFS, de
modo a produzir um ensemble de 9 modelos diferentes [6]. Muitos outros modelos t€m vindo a
ser desenvolvidos, como por exemplo: Hugin, Previento (semelhante ao Prediktor), WPFS (Wind
Power Forecasting Models), WPMS (Wind Power Management System), GH Forecaster ou a fer-

ramenta EPREV [6]. A tabela seguinte faz um resumo dos modelos mais relevantes [18].

Tabela 2.4: Modelos de previsao de produgdo edlica

Modelo Horizonte de Tempo Abordagem Dewveloper
Prediktor 48 h Fisica Rise
WPPT 48 h Estatistica MM & DTU
MORE-CARE 72h Hibrida ARMINES
eWind 48 h Hibrida AWS TruePower
Previento 96 h Hibrida Universidade de Oldenburg
WPMS Eh Estatistica ISET

GH Forecaster Alguns dias Hibrida Garrad Hassan
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2.3.1 Técnicas Matematicas de Previsao

Sdo vdrias as técnicas matemadticas que tém vindo a ser utilizadas no d&mbito da previsdo de
producdo edlica, pelo que a bibliografia € muito extensa. Algumas destas destinam-se, unicamente,
a previsdo da velocidade do vento que €, posteriormente, convertida para produgdo através da curva
de poténcia dos aerogeradores. Outras técnicas t€ém como objetivo fazer a conversio das previsdes
NWP para produgao edlica — modelos W2P (wind-to-power) [11].

Caso o horizonte de previsdo ndo seja demasiado longo, a velocidade do vento e a produgdo
edlica podem ser previstos utilizando apenas métodos de séries temporais, sem recorrer a previsdes
meteoroldgicas [6]. Os modelos de séries temporais constituem uma metodologia cldssica na
previsdo a curto prazo, designando-se também por Box-Jenkins ou modelos autoregressivos (AR).
Dentro destes, ¢ comum a utilizacdo dos modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) e ARMA (Autoregressive Moving Average) [11].

Ao longo dos anos foram surgindo indmeras abordagens com o objetivo de obter cada vez
melhores resultados. Estas englobam filtros Kalman, estimagdo do vento para reducio de flicker,
modelos de simulacio estocdstica, entre outros. Um estudo realizado para os casos de Creta e She-
tland, utilizou um modelo linear AR e um modelo baseado em ldgica fuzzy adaptativa, tendo-se
descoberto melhorias pouco significativas em relagdo ao modelo de persisténcia para horizontes
de 2 horas, mas com reducio do erro médio quadritico (RMSE) em cerca de 20% em horizontes
de 8 horas. No entanto, para horizontes mais longos, as abordagens com base em dados meteoro-
l6gicos mostraram-se mais promissoras. Segundo a bibliografia existente, concluiu-se, ainda, que
o desempenho dos modelos € altamente dependente dos seus periodos de treino [6]. Outras téc-
nicas de previsdo baseiam-se em inteligéncia artificial, como € o caso das redes neuronais (RN),
dos modelos SVM (Suport Vector Machines) e dos sistemas de inferéncia difusa (FIS — Fuzzy
Inference Systems). Os modelos baseados em RN e em SVM revelaram-se, em diversos estu-
dos, globalmente superiores aos modelos de regressao linear e ao modelo de persisténcia. Existe,
ainda, a abordagem hibrida ANFIS (Adaptive Neural Fuzzy System) que, combinando redes neu-
ronais com légica fuzzy, tem vindo a ser aplicada em previsdes a muito curto prazo, apesar de
poder atingir horizontes temporais até 72 horas [11].

Atualmente, as melhores previsdes sdo obtidas através de redes neuronais recorrentes locais,
que se baseiam em informagao meteoroldgica. Esta abordagem aplica um algoritmo do tipo RPE
(Recursive Prediction Error), que treina a rede neuronal online, isto é, vai fazendo atualizacdes
online dos pesos e tendéncias. Quanto melhores estes algoritmos de treino, maior € a capacidade

de lidar com as mudancas de comportamento e operagcdo que ocorrem nos parques edlicos [11].

2.3.2 Modelizacao de Incertezas

Para a gestdo ideal da producfo de energia em parques edlicos, ndo € suficiente conhecer os
valores da previsdo, sendo essencial, também, o uso de ferramentas que permitam determinar o
risco associado aos mesmos — incerteza. Neste sentido, um tipo de previsdo que tem vindo a

ganhar relevo € a probabilistica, uma vez que constitui uma ferramenta de apoio a decisao muito
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util, por exemplo, em decisdes de despacho com base na modelizacdo de incerteza, em oposicao a
consideracdo de apenas um valor esperado. Uma das aplicacdes deste tipo de previsdo reside, por
exemplo, na criacdo e andlise de diversos cendrios de producdo, de modo a avaliar alternativas e
obter uma maximizagdo do lucro dos produtores [19].

Efetivamente, existem duas principais metodologias utilizadas na inddstria para a previsao de

incertezas, que se tornam mais relevantes de referir [6]:

e Abordagem estatistica, com previsdes NWP simples;

o Incertezas resultantes de ensembles de previsodes;

Em geral, os diferentes modelos matemdticos possuem jé estimacdes de intervalos de confi-
anca associados. Por exemplo, as metodologias estatisticas possuem uma estimativa da incerteza
integrada, enquanto os modelos fisicos necessitam de processamento adicional para obter essa

estimagao [6].

2.3.2.1 Abordagem Estatistica

Os métodos de intervalos de confianga mais utilizados assumem que a previsdo de erros segue
uma distribuicdo Gaussiana. No entanto, em alguns casos os intervalos de confian¢a ndo possuem
simetria em relacdo ao ponto previsto, devido a forma da curva de poténcia do parque edlico
[6]. Um dos métodos aplicaveis tanto a modelos de previsdo edlica estatisticos como fisicos,
baseia-se numa abordagem de reamostragem, juntamente com a consideragdo do risco associado
a estabilidade meteoroldgica. Este método foi verificado através do uso de previsdes HIRLAM
e de informacdo proveniente de 5 parques edlicos irlandeses. Um outro tipo de modelos sdo os
LQR (Local Quantile Regression), que utilizam uma técnica de previsao probabilistica de forma a
estimar diretamente os diferentes quantis da distribui¢do [6].

Com o objetivo de estimar os intervalos de previsdo dindmica dos sistemas de previsdo edlica
existentes, foram analisados comparativamente cinco modelos matematicos diferentes: redes neu-
ronais, LQR, regressdo multi-linear, classificacdo simples e modelos adaptativos. Em termos de
exatiddao foram considerados semelhantes, no entanto apresentaram resultados significativamente
distintos no que diz respeito a fiabilidade. Uma combinagdo dos resultados obtidos através dos
cinco modelos permitiu o desenvolvimento de um modelo ensemble com qualidade superior de
estimacao de incertezas [6].

No subcapitulo seguinte (2.3.3), é descrita a ferramenta de previsao probabilistica utilizada ao
longo da dissertacdo, para o desenvolvimento dos modelos. Esta segue, também, uma abordagem

estatistica.

2.3.2.2 Incertezas Baseadas em Ensemble

Com os avangos tecnoldgicos sofridos ao longo do tempo, surgiram novas formas de estimagao

de incertezas. A tentativa de aumentar cada vez mais a resolucao das previsdes foi substituida pelo
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interesse na reducdo dos restantes erros. Para tal, podem-se utilizar ensembles de duas formas
distintas [6]:

e Ensembles multi-modelo, usando varios modelos NWP diferentes ou parametrizagdes dife-

rentes do mesmo modelo;

e Fazendo variar os dados de entrada e calculando o ensemble baseado em diferentes iniciali-

zacdes de previsdes.

Os beneficios deste tipo de previsdo de incertezas é ainda, atualmente, estudado por diversos

grupos da drea.

Virios estudos foram conduzidos no sentido de comparar a utilizagdo de dois tipos modelos de
previsdo separadamente por oposi¢do a uma combinacio de ambos. Os resultados foram sempre
os mesmos: a combinagdo de modelos € melhor (< RMSE) do que o melhor dos dois modelos utili-
zados. Por exemplo, utilizaram-se como entradas 16 servi¢os de meteorologia europeus diferentes
no sistema Previento, de forma a correr uma combinacdo de previsdes. Assim, combinaram-se até
5 previsdes NWP, reduzindo os erros RMSE em cerca de 4,2 a 5% para toda a Alemanha [6]. O
sistema MSEPS (Multi-Scheme Ensemble Prediction System) da WEPROG (Weather and Energy
PROGnosis), companhia dinamarquesa, possui a capacidade de desenvolver incertezas fisicas di-
ferentes para cada ensemble. Esta caracteristica torna-se especialmente interessante em previsao
de produgdo edlica, uma vez que, ao contrdrio do que acontece na maioria das abordagens ensem-

ble, a incerteza deixa de estar dependente do horizonte de tempo previsto [6].

Fez-se uma avaliacdo do valor das previsdes do ECMWF para os mercados energéticos, tendo
surgido como melhor ensemble a denominada climatologia condicionada no EPS (ECMWF En-
semble Prediction System). Trata-se de um algoritmo que seleciona 10 dias de um conjunto de
previsdes histéricas cujos valores melhor se aproximam da previsdo atual. Estes serdo, entdo,

usados para modelizar a distribuicdo de probabilidade da previsao [6].

2.3.3 Ferramentas de Previsao Probabilistica
2.3.3.1 Kernel Density Estimation

Uma das técnicas ndo-paramétricas mais utilizada em previsdes probabilisticas de produgdo
eblica € a densidade de Kernel estimada (KDE - Kernel Density Estimation), que permite obter
uma func¢ao densidade da probabilidade para cada instante da previsdo. Ainda assim, os modelos
que usam esta abordagem podem ser muito diferentes entre si. Por exemplo, caso estes sejam
treinados offline, ndo vao possuir a capacidade de se adaptar a mudangas temporais da relacdo
entre as varidveis explicatdrias e os fargets. No entanto, é possivel criar modelos KDE que, por

exemplo, ddo maior peso aos dados mais recentes [9].
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O método KDE caracteriza-se por fazer uma estimativa suavizada da densidade, através da
soma de resultados de uma funcéo K, conhecida como func¢io de Kernel, que, por sua vez, calcula

a contribuicdo para a densidade de cada varidvel histérica X; (ver equagao 2.1).

R 1 e
fo = 1 YK @

i=1

Onde, N é o nimero de dados histdricos e & € a largura de banda, que controla a suavizagdo da
estimativa [9, 20]. Neste processo, é importante que estejam bem definidos os parametros K e /.
Quanto a funcio de Kernel (K), esta pode ser diferente para cada varidvel. No entanto, de forma a
simplificar e uma vez que o impacto € minimo, € usual considerar-se uma Gaussiana para todas as

varidveis, definida na equagdo seguinte [21].

K(u) = —e2" (2.2)

No que diz respeito ao parametro A, por outro lado, é necessdrio testar e determinar qual o
valor 6timo para cada varidvel e em cada situacdo. Uma vez que a sua influéncia nos resultados dos
modelos € elevada, este parametro € estudado em maior pormenor ao longo do desenvolvimento
dos modelos, no capitulo 4.

Caso se utilizem multiplas varidveis, como € o caso dos modelos desenvolvidos na presente
dissertag¢do, multiplica-se o Kernel de cada uma delas por diferentes pardmetros suavizadores £,

de acordo com a equagdo 2.3 [21].

N [d
POty exa) = %Z H%K (thXJ> (2.3)
i=1 | j=1" j
Onde d representa o niimero de varidveis.
A previsdo deterministica permite obter um valor médio de producdo. No entanto, interessa
dar mais peso aos pontos em que a distancia entre o valor registado e a entrada x ¢ menor. Para tal,

usa-se o estimador de Nadaraya-Watson, que permite obter a densidade condicionada (ver equacdo

2.4) e a média pesada de cada ponto previsto (ver equagdo 2.6) [21].

N Hf?: K x/—iju
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2.3.3.2 Distribuicao Beta na Modelizacao de Resultados KDE

B (2.5)

Dk xj

HMz

Apés a obtengdo da distribui¢do discreta, através da metodologia anterior, é necessdrio fa-
zer uma aproximacao a uma fun¢do densidade de probabilidade paramétrica continua. O soft-

ware usado ao longo da dissertacdo faz esta aproximacao através de uma distribui¢do beta, que se
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mostrou eficaz na modelizagdo de varidveis com limites midximos e minimos, como € o caso da
poténcia edlica [9].
A figura 2.3 mostra dois exemplos de distribuicdes beta adaptadas a histogramas de previsao

de producao edlica, por sua vez obtidos através da técnica KDE.
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Figura 2.3: Funcdo densidade de probabilidade de produgdo edlica adaptada a uma distribui¢do
beta [9]

Efetivamente, trata-se de uma boa distribuicdo paramétrica na modelizacdo deste tipo de va-

ridveis, pelo que se torna relevante defini-la [21]:

x® (1 —x)B-1
Bla, ]

Onde B[c, ] é uma constante de normalizagdo que garante que a probabilidade total tende

flx,a,B) = (2.6)

para 1, x é um valor definido entre [0, 1] e @ e 3 sdo pardmetros de forma maiores do que 0 [9]. Para
além disso, a distribuicao beta pode ser simulada usando apenas estes dois pardmetros de forma,
que sdo calculados para cada instante de previsdo através da média e variancia da distribuicdo,

segundo as equacdes seguintes [9].

1—p)-u?
B:(l,_lu)'“ (2.8)

2.3.4 Modelizacao de Rampas

Um evento de rampa caracteriza-se por uma determinada variagdo da geracio de energia num
dado intervalo de tempo. O desafio de integrar a producgao edlica na rede, ou de maximizar o valor
de mercado da energia, torna-se especialmente dificil em periodos onde esta varia¢do ocorre de
forma repentina. A definicdo de um evento de rampa nio € uniforme ao longo da bibliografia,
havendo autores que definem uma rampa como uma mudanca de 20% ou mais da capacidade do

parque edlico em intervalos de 1 hora. Outros definem-na como uma mudanga de, no minimo,
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50% da capacidade, em intervalos de 4 horas ou menos [8, 14]. Para o trabalho a realizar, ndo
serdo estabelecidos este tipo de pardmetros para consideragao de rampas, assumindo apenas que as
situacdes de maior severidade caracterizam-se por grandes variagdes da producdo em intervalos de
tempo relativamente curtos. A necessidade de perceber quais os processos fisicos que ddo origem
a estes eventos, levou ao desenvolvimento de sistemas de alerta para grandes rampas, como € o
caso do ELRAS (Electricity Reliability Council Of Texas Large Ramp Alert System). Este utiliza
um sistema de assimilacdo de dados 3DVAR, que usa informagdo meteorolégica como ponto de
partida para um modelo NWP. Os resultados deste sdo usados em mecanismos de detecdo que, por
sua vez, sdo usados num modelo estatistico de mudanca de regime [6].

Efetivamente, o uso de modelos estatisticos de mudancga de regime (state-transition ou regime-
switching models) constitui uma abordagem promissora a previsdo de rampas, uma vez que as
suas previsdes de velocidade do vento se mostraram mais préximas dos valores medidos do que
utilizando outras possibilidades (redes neuronais ou filtros de Kalman) [6]. Outros projetos de
investigacdo utilizaram o momento e intensidade das rampas previstas como varidveis adicionais,
produzindo intervalos de confianca melhorados para os quantis previstos [6]. A combinacdo e
otimizagdo de previsdes resultantes tanto de modelos estatisticos, como de fisicos, pode, ainda,
revelar-se eficaz em termos de precisao dos resultados [22].

A WEPROG, desenvolveu uma ferramenta especializada em previsdo de rampas, tendo che-

gado a algumas conclusdes [23]:

e A diversidade dos modelos baseados em ensembles € uma medida importante da incerteza

associada a amplitude e a0 momento da rampa;

e Ensembles com bons erros RMSE sdo demasiado regulares/smooth para serem uteis na pre-

visdo de eventos de rampa extremos;

e Quanto maior o erro de fase (erro associado a0 momento em que ocorre 0 evento) permitido

na identificacdo de uma rampa acentuada, melhor é o sistema de previsao.

Atualmente, existe um projeto de previsio de rampas (“Ramp Cast”) desenvolvido numa par-
ceria entre a Xcel Energy, a NCAR e a Vaisala. Para horizontes de 0 a 3 horas, sdo usados dados do
vento medidos regionalmente, através de sistemas como o VDRAS (Variational Doppler Radar
Analysis System). Quando se pretende prever para horizontes temporais de 3 a 60 horas, a utiliza-
¢do de um DMOS (Dynamic MOS) permite encontrar as melhores entradas a utilizar e reduzir o
erro RMSE em cerca de 5 a 10% [6].

2.4 Avaliacao dos Modelos de Previsao

As previsdes de producdo edlica possuem sempre uma incerteza elevada, devido a variabili-
dade do vento, pelo que se torna essencial avaliar os diferentes modelos de previsdo. Assim, é
possivel determinar quais as abordagens mais adequadas para cada situacdo e perceber, ainda, o

que caracteriza a incerteza que lhes estd associada.
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2.4.1 Fatores de Influéncia nos Erros de Previsao
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Os modelos de previsdo meteoroldgica numérica (NWP) sdo responsdveis pela maioria dos

erros associados a previsao de producdo edlica, que podem ser divididos em dois tipos [6]:

e Erros de amplitude, associados a severidade dos eventos meteorolégicos;

e Erros de fase, associados a0 momento em que ocorrem esses eventos no tempo.

Os erros de fase sdo mais dificeis de quantificar, enquanto que os erros de amplitude sdo relati-

vamente féceis de controlar através do uso de séries temporais. Neste sentido, t€ém vindo a ser

desenvolvidos vdrios estudos com o objetivo de determinar quais os contributos de cada um dos
tipos de erro, tendo-se concluido que os erros de fase sdo os que mais influenciam as previsdes [6].
A conversdo da poténcia de vento disponivel em poté€ncia real varia de forma nao-linear, devido
a forma da fungdo de transferéncia dos aerogeradores (ver Figura 2.4). Tipicamente, ndo existe
producdo abaixo de um certo valor minimo de velocidade do vento, verificando-se um répido
crescimento desta até a mdquina atingir o seu valor nominal de poténcia (por volta dos 15 m/s). A

partir deste valor de vento, a produ¢do mantém-se constante até ser atingida a velocidade de corte

(por volta dos 25 m/s) [11].

Poténcia (kW)

Num dado parque edlico, a interag@o entre aerogeradores e as caracteristicas locais fazem com
que a funcdo de transferéncia varie significativamente em funcdo da direcdo do vento. A sua
caracteristica nfo-linear faz com que os erros de previsdo sejam penalizados de forma heterogé-

nea, ou seja, os erros tornam-se irrelevantes para velocidades muito reduzidas e para velocidades

L E— R — - —F— 80— — R —
-

cut-out speed

/” \ \

10

Velocidade (m/s)

Figura 2.4: Curva de poténcia de um aerogerador [11]
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compreendidas na zona constante da curva de poténcia. No caso de velocidades moderadas (apro-
ximadamente de 3 a 12 m/s), os erros sdo altamente penalizados, uma vez que um pequeno erro
na velocidade provoca um erro considerdvel na poténcia. Perto da velocidade de corte, dao-se,

também, erros significativos, devido a mudanca repentina do estado do sistema [11].

Um outro fator diretamente relacionado com os erros de previsdo € a hora do dia para a qual
esta é feita. Verificam-se erros mais elevados nas alturas em que o consumo € superior, geralmente
ao inicio e ao fim do dia (horas de cheia/ponta) [8]. De forma menos significativa, também o hori-
zonte de tempo, as caracteristicas do terreno (como a rugosidade, p.e.), a localizag@o geogrifica, as
condicdes climatéricas e o tipo de abordagem utilizada (fisica, estatistica, etc.) podem contribuir

para o aumento dos erros.

2.4.2 Indicadores de Erros de Previsao

De forma a avaliar a qualidade dos diversos modelos, comparam-se as suas previsoes direta-
mente com os valores reais medidos no local, para os mesmos intervalos de tempo. A andlise do
desvio verificado entre estes valores ird determinar a qualidade do modelo. Quando se pretende
fazer esta avaliacdo em relagdo a componente estatistica dos modelos, é necessaria a andlise de

grandes quantidades de previsdes, para que os resultados sejam viaveis [11].

O erro verificado num dado instante t+k para uma previsao efetuada no instante t, denomina-se
e:+x: € pode ser obtido calculando a diferenga entre o valor real, p; 4, medido em t+k, e o valor

previsto no instante t para o horizonte k, |, tal como na equag@o seguinte:

€kt = Pr+k — Broas (2.9)

A partir deste valor de erro, existem diversas formas de quantificar a precisdo de um sistema
de previsdo, sendo duas das mais comuns: o erro médio absoluto (MAE — Mean Absolute Error)

e o erro médio quadratico (RMSE — Root-Mean Square Error).

O MAE ¢ usado para medir a magnitude média dos erros, sendo definido de acordo com a

equagdo 2.10.

1 n
MAE = & Y el (2.10)
i=1

Dividindo o erro de previsdo pelo valor real medido no instante t+k e multiplicando todo

o somatério por 100, é possivel obter a percentagem de erro médio absoluto (MAPE — Mean
Absolute Percentage Error), tal como na equacdo 2.11.

1 n

MAPE = — Y
i=1

Crtk|t

Pt+k

-100 (2.11)
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A variagdo dos erros de previsdo constitui, também, informacao importante, sendo analisada

através do RMSE, calculado da seguinte forma:

(2.12)

Enquanto que o0 MAE € expresso em percentagem da capacidade nominal da instala¢do, o
RMSE € expresso como o desvio padrdo dos erros da previsao [8]. De notar que os erros médios
podem ser mal interpretados, caso existam valores positivos e negativos que originem uma média
inferior a real [6].

Tipicamente, a superioridade de um modelo em relagdo a outro é mais evidenciada no valor
RMSE do que no MAE, sendo que o RMSE atribui maior importancia a erros maiores. Em de-
terminadas situacdes, o cdlculo do RMSE e do MAE podem originar informagdes opostas, caso
possuem valores contrarios. Assim, existem autores que distinguem 3 critérios de erro: “As pre-
visoes de produgdo edlica devem ser proximas dos valores reais. A soma dos desvios entre as
previsdes e os valores reais deve ser pequena. As previsoes devem resultar em baixos custos ori-
ginados pelos erros de previsdo.” Enquanto os dois primeiros critérios se referem ao equilibrio
da rede elétrica, o dltimo € importante no sentido de obter baixos custos na integracio de geracdo
edlica no mercado. No caso de parques edlicos com séries temporais varidveis diferentes, esta

comparagdo torna-se mais complexa [6].

Devido a grande variedade de critérios de previsdo ao longo da bibliografia, o projeto ANE-
MOS propos-se a estabelecer um conjunto de medidas para avaliar o desempenho dos modelos,
sendo estas: o0 MAE e o RMSE, tal como j4 referido, juntamente com o bias, o coeficiente de
determinacio R?, o indicador de desempenho da regressdo para comparac¢io com outros modelos
e o histograma da distribui¢do do erro. E, também, aconselhada a divisdo dos dados em conjunto
de treino e conjunto de validacdo, bem como uma normalizagdo dos erros médios em relacio a

capacidade instalada, para comparar entre diferentes parques edlicos [6].

2.4.3 Interpretacio de Desempenho de Previsao

O gréfico seguinte (figura 2.5) traduz o valor do RMSE para diferentes horizontes de tempo e
para diferentes modelos de previsao. Neste, a legenda NewRef € relativa ao modelo de referéncia
usado e HWP € o equivalente ao modelo agora denominado Prediktor. O comportamento veri-
ficado para este é geral aos modelos de previsdo a curto prazo, com apenas pequenas variagdes
do erro RMSE e do seu comportamento ao longo do tempo. Atualmente, devido a aperfeicoa-
mentos dos modelos NWP, as previsdes possuem erros RMSE na ordem dos 10% da capacidade
instalada [6].

Tal como mencionado anteriormente, o modelo de persisténcia € utilizado como referéncia
para comparar com o desempenho dos outros modelos de previsdo. Para previsdes a muito curto

prazo (até algumas horas), este € o modelo que os outros tém de ultrapassar. No entanto, para
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horizontes maiores, 0 modelo de persisténcia é consideravelmente pior do que o mais simples dos

outros modelos.
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Figura 2.5: Variacdo do RMSE para diferentes horizontes temporais e modelos de previsao [6]



Capitulo 3

Processamento de Dados

A ilha de Creta possui o maior sistema de energia isolado da Grécia, constituido por trés
centrais térmicas com uma capacidade instalada total de 850 MW, mais de uma centena de parques
fotovoltaicos com cerca de 65 MW e 26 parques edlicos com uma capacidade instalada total de
176,5 MW. No Verio, devido ao turismo, a procura chega a atingir picos de 650MW e, dependendo
das condi¢des meteoroldgicas, as fontes de energia renovavel chegam a suprir até cerca de 50%
desta necessidade [24].

A bibliografia estudada déd énfase ao facto do sucesso de uma previsdo de producio edlica
estar fortemente dependente da qualidade dos dados utilizados na mesma. Assim, neste capitulo,
¢ feita a andlise e o processamento de toda a informacao fornecida pela SINGULAR e cedida pela
Smartwatt, de modo a compreender qual a melhor forma de a utilizar nos modelos de previsdo que

se pretende desenvolver.

3.1 Informacao Utilizada

O sistema de transmissao de Creta compreende 18 subestacdes no total, sendo que as descritas
na tabela 3.1 sdo as analisadas em relagdo a produgdo de energia edlica, ao longo do trabalho. Os
parques edlicos com o simbolo "@"sdo considerados parques controldveis, sujeitos a regulagao,
uma vez que, quando a producio total da ilha é excessiva relativamente ao consumo, a producio
pode ser reduzida, proporcionalmente, em todos os parques deste tipo.

No global, sao utilizados trés tipos de dados, todos eles relativos aos anos de 2012 e 2013:
e Histdrico da produgdo de energia de cada parque edlico;
e Velocidade de vento, medida em cada parque edlico;

e Previsdes meteoroldgicas para diferentes pontos da ilha obtidas através de um sistema de

previsdo global (GFS), descrito no subcapitulo sobre modelos NWP do capitulo 2.

Para cada um destes, € necessario fazer uma anélise da qualidade da informacdo, de modo a
eliminar possiveis incorre¢des. No caso das previsdes meteoroldgicas, estas serdo estudadas no

capitulo 4, quando € feita a escolha das varidveis de entrada a utilizar nos modelos.

27
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Tabela 3.1: Subestacdes e parques edlicos em estudo

POTENCIA

T A T ¥ T A
SUBESTACAO PARQUE EOLICO SIGLA INSTALADA (MW) UTILIZACAO
Rokas RO 12,90 J
Aiolos Al 10,00 y
Xirolimni XH 10,20 -
Enteka ET 2,70 <
SITEIAS
Honos Iweco X0 430 S
Rokas (Modi2) (@ R2 480 W
Xirolimmi _—DEH 0 3,00 y
Ananeosimes
OAS Siteias AD 1.20 v
Axladia AX 10,00 J
Erva KR 10,00 J
MARONIAS Anemoessa AM 5,00 v
Platuvola WK 3.00 <
Enercon EN 2350 i
E ouloukonas @ KO 480 -
RETHIMNOU
Akoumia AK 720 -
Iweco (Megali Vryst) W 495 v
MOIRON Moiron MR 5235 o
Diethnis Aioliki @ DI 720 v
¥ droaioliki YD 935 Ny
KASTELLIOU Anemos Alkionis @ AL 6,30 <
Mousouron @ MS 255 -
Envitec Vardia EV 540 o
AGYTAS
Envitec Vatali BT 540 f
AG. oAz
VARVARAS Tema TE 14,45 -
TOTAL 11345

Relativamente aos restantes dados, a andlise torna-se mais complexa. Em primeiro lugar,
criaram-se curvas de poténcia para cada parque edlico (ver exemplos das figuras 3.1 e 3.2), co-
locando no eixo das ordenadas a soma das poténcias geradas pelos aerogeradores do parque e no
eixo das abcissas a velocidade de vento média medida nesse mesmo local. Cada ponto representa

um par (v, p) medido numa determinada hora do histérico considerado.

Desta forma, foi possivel analisar a qualidade dos dados do histérico, fazendo a comparagao
com a curva de poténcia ideal (ver figura 2.4 do capitulo 2), e selecionar a informacdo relevante,

excluindo alguns dos parques edlicos com demasiada percentagem de medidas incoerentes.
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Figura 3.2: Curva de poténcia do parque e6lico Kouloukonas

A figura 3.1 diz respeito ao parque edlico Rokas, da subestagdo Siteias, e constitui um caso com
uma elevada taxa de pontos sem evidéncia de erros e, portanto, aceitdvel para treino de modelos

de previsdo corretos.

Por outro lado, na figura 3.2 estdo os dados do parque edlico Kouloukonas, da subestagdo
Rethimnou, onde s6 foi possivel obter informacdo de vento para os dltimos trés meses de 2012,
pelo que ndo se consegue definir a curva em toda a sua amplitude. Os parques em que ocorreram
situagdes semelhantes a esta acabaram por ndo ser utilizados, uma vez que poderiam introduzir
erros considerdveis nas previsdes e dar origem a modelos menos precisos. E mais vantajoso ndo
utilizar estes parques do que filtrar os seus erros, uma vez que, dessa forma, a perda de informacao

seria mais significativa, no total.

Efetivamente, ndo foram consideradas as subestacdes Rethimnou e Ag. Varvaras, nem 0s
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parques edlicos Mousouron e Xirolimni, pertencentes as subestacdes de Kastelliou e Siteias, res-
pectivamente. Os erros verificados nestes casos devem-se, maioritariamente, a incorre¢des nas
medicdes da velocidade do vento efetuadas no local, tendo-se verificado valores demasiado eleva-
dos da velocidade do vento, ou valores constantes durante um longo periodo de tempo.

3.2 Metodologias Desenvolvidas

Ao analisar as curvas de poténcia de cada parque no subcapitulo anterior, verificou-se a exis-
téncia de valores que ndo traduzem o comportamento real dos aerogeradores - outliers. Na figura
3.3, as zonas a vermelho assinalam esses pontos, que ndo devem integrar o conjunto de varia-
veis de entrada no desenvolvimento dos modelos de previsdao. A zona A diz respeito a valores
considerados errados, enquanto que a zona B compreende um conjunto de pontos improvaveis de
acontecer na realidade. Muitos dos pontos da zona B correspondem a estados de transicao, onde
a poténcia média calculada nesse instante resulta em valores intermédios incoerentes. Embora,
estatisticamente, ndo estejam errados, estes pontos ndo podem ser utilizados pelos modelos de

previsao.
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Figura 3.3: Curva de poténcia do parque edlico Anemos Alkionis, onde as zonas a vermelho assi-
nalam pontos correspondentes a erros

Assim, feita a escolha dos parques edlicos a utilizar, foi necessario fazer um processamento
dos dados, eliminando todos aqueles que ndo se pretende utilizar. Para tal, analisaram-se duas
metodologias diferentes na tentativa de encontrar os melhores resultados possiveis. A primeira
tira proveito da ferramenta de filtros do software de folha de cdlculo, enquanto que a segunda faz

uma aproximacao das curvas de poténcia, diretamente.
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3.2.1 Filtragem de Erros

A primeira metodologia testada baseia-se no principio de eliminar as situagdes de erro, man-
tendo o maior nimero possivel de pontos corretos, ou seja, mantendo todos aqueles que se encon-
trem préximos do que seria de esperar.

Para tal, recorrendo a equacdo 3.1, criam-se duas fungdes sigmédide: uma superior e uma
inferior a curva de poténcia. Estas sdo, entdo, modelizadas de acordo com as caracteristicas da
curva de cada parque edlico, fazendo o ajuste dos pardmetros Y,in, Yiax> Xo1> Xmaxt> X025 Xmax2

(ver figura 3.4) de maneira a obter a forma adequada para cada caso.

szx

Y min | i
X KMmaxl X2 Kimax2

Figura 3.4: Representagdo grafica de uma curva genérica criada segundo a equacdo 3.1

_ Yinax — Yimin Yinax
f(X) - Ymin + - '(Vvenm*tcl ) N -L '(Vvem‘o 7’C2) (3 1)
1+e s I4+e 's2

Onde,
I = Xmaxl - XOI Iy = XmaxZ - X02 (32)
= Xo1 + Xinax1 - X02 + Xinax2

2 ¢z 2

Assim, é possivel filtrar todos os pontos que estejam fora dos limites estabelecidos pelas sig-

3.3)

modides, tal como se pode ver no exemplo da figura 3.5. E, ainda, percetivel o facto de, por vezes,
apenas parte do parque edlico estar em funcionamento. Esses pontos sdo eliminados, uma vez
que, para o treino dos modelos, apenas interessam os pontos em que o parque funciona na sua
plenitude.

Uma vez que as poténcias produzidas em cada local sdo diferentes e de forma a uniformizar

os valores, todo o processamento foi feito com dados normalizados. Por fim, estes sdo utilizados
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Figura 3.5: Definicdo dos limites da curva de poténcia (3.5a) e resultado, apds aplicacdo dos filtros
(3.5b) - parque edlico Enteka, subestagdo Siteias

para fazer um agregado de todos os parques edlicos em estudo, descrito em maior pormenor no
subcapitulo 3.3. E importante que os dados do agregado tenham a melhor qualidade possivel, pelo

que foi testada outra metodologia de forma a comparar resultados.

Numa fase inicial de anélise dos dados recebidos, criou-se um documento, a enviar para a
SiNGULAR, com o objetivo de descriminar as falhas de informagdo e anomalias encontradas,
tendo-se descrito a filtragem de erros proposta (ver anexo A). Independentemente da metodolo-
gia selecionada para utilizar, posteriormente, no desenvolvimento dos modelos, ndo é necessario

repetir este estudo.



3.3 Comparacao de Metodologias 33

3.2.2 Modelizacao da Curva de Poténcia Média

Outra abordagem utilizada consistiu em criar uma Unica sigméide, que é modelizada de forma
a aproximar-se o melhor possivel da curva de poténcia média de cada aerogerador (ver exemplo
da figura 3.6). Trata-se de uma transformacdo dos dados onde, para cada valor de velocidade do

vento, passa a existir apenas um valor de poténcia edlica a ser produzida (equagdo 3.4).

(v,p) = (v,p) (3.4)
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Figura 3.6: Modelizacdo da curva de poténcia média do parque edlico Enteka, subestacdo Siteias

Uma possivel desvantagem deste método é o facto de se considerar que os parques estdo
sempre a produzir de acordo com a curva, o que nem sempre ¢ verdade. Isto pode vir a introduzir

outro tipo de erros nos modelos finais.

De forma andloga a anterior, os dados tratados foram utilizados para obter um agregado de

todos os parques e subestacdes em estudo, para posterior comparacao.

3.3 Comparacao de Metodologias

Com o objetivo de comparar ambas as metodologias de tratamento de dados, as poténcias

foram, numa primeira fase, agregadas por subestagdes, utilizando a equagdo 3.5 para cada instante.

n
Pus =Y pi (3.5)
i=1

Onde n representa o nimero de parques da subestacio e p; a poténcia produzida pelo mesmo,

no instante em questdo. De forma semelhante, obteve-se, ainda, o agregado total dos dados de
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producio:
N
Protar = Z Psub.j (36)
J=1
Dividindo cada um destes valores pelo maximo verificado de P, , obtém-se as poténcias
normalizadas.
1
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Z_ 0.6 .
B 0.4
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Figura 3.7: Curva de poténcia do agregado obtido através da 1* metodologia - filtragem de erros
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Figura 3.8: Curva de poténcia do agregado obtido através da 2* metodologia - modelizagdo da
curva de poténcia média

E, entdo, necessdria a verificagio e comparacio da qualidade dos dados obtidos através de cada
um dos métodos, pelo que se criaram novas curvas de poténcia, desta vez colocando os valores
agregados de poténcia em fun¢do da velocidade do vento prevista nas datas em questdo (figuras
3.7e3.8).
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Por andlise visual, a metodologia que faz a modelizag¢do das curvas de poténcia média parece
ser a que produz uma melhor curva de agregado, ou seja, mais proxima do esperado (ver figura 2.4
do capitulo 2) e com menor nimero de erros. No entanto, torna-se necessdrio comprovar este facto
através da realizacdo de previsdes e calculo das respetivas percentagens de erro médio absoluto
(MAPE).

Efetivamente, efetuaram-se trés previsoes distintas para o més de Julho de 2012, utilizando

como varidveis de entrada diferentes dados:
e Previsdo I: Utiliza todos os dados de producdo, sem eliminacdo de erros;
e Previsdo II: Utiliza o agregado obtido através da 1* metodologia (filtragem de erros);

e Previsdo III: Utiliza o agregado obtido através da 2* metodologia (modelizacdo da curva de

poténcia média).

O valor de MAPE para cada uma das previsdes encontra-se na tabela 3.2. Tal como se espe-

rava, o agregado obtido segundo a 2* metodologia produziu os melhores resultados.

Tabela 3.2: Percentagens de erro médio absoluto (MAPE) em funcao dos dados utilizados

MAPE (%)
PREVISAOI 24 04
PREVISAO I 23,35
PREVISAO IIT 22,42

Importa, ainda, referir que estas previsdes foram realizadas, de forma alternativa, utilizando os
valores de poténcia em unidades do Sistema Internacional (MW), tendo-se obtido valores de erro
superiores. Assim, ao longo de todo o trabalho, optou-se pela utilizacdo de poténcias normaliza-

das.

3.4 Conclusoes

O caso de estudo considerado ao longo da dissertacdo, envolve uma grande quantidade de su-
bestagdes e parques edlicos, pelo que se torna fundamental fazer um processamento da informagao
histdrica a utilizar como target, no treino dos modelos. Uma vez que uma das maiores fontes de
imprecisdes na previsao de producdo edlica estd relacionada com a qualidade dos dados usados,
foram desenvolvidas duas metodologias de eliminagdo de outliers, no que diz respeito aos dados
de producao registados: filtragem de erros e modelizacdo da curva de poténcia média. A segunda
técnica revelou-se mais eficaz, dando origem a melhor curva de poténcia do agregado total e redu-

zindo o valor de MAPE das previsdes em cerca de 2%, relativamente ao uso dos dados originais.
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Assim, o agregado obtido através desta metodologia serd o utilizado ao longo do trabalho, no-
meadamente, no desenvolvimento de modelos de previsdo. Os testes realizados neste capitulo,

permitiram, ainda, concluir que se torna vantajoso utilizar valores de poténcia normalizados.



Capitulo 4

Desenvolvimento de Modelos de
Previsao

Ao longo deste capitulo, é feito um estudo aprofundado de como alcancar um bom modelo
de previsao, utilizando o software KDE, descrito anteriormente. O objetivo é o de obter o melhor
modelo possivel para o caso especifico da ilha de Creta. Para tal, € utilizada uma abordagem
essencialmente estatistica, uma vez que as varidveis de entrada dizem respeito a dados histéricos

de produgdo e de condi¢des meteoroldgicas do local.

4.1 Estrutura e Funcionamento

Tal como referido anteriormente, um modelo de previsdo caracteriza-se por utilizar diversas
varidveis para determinar valores de produ¢do futuros. Pode apresentar graus de complexidade
muito distintos, dependendo de como a informacao for utilizada. De uma forma muito simples,

esta pode ser dividida em trés categorias:
e Inputs: entradas do sistema, geralmente, varidveis meteoroldgicas;
e Targets: valores registados da varidvel que se pretende prever;

e Qutputs: saidas do sistema, neste caso, previsdes da producio edlica.

Meteorologia Prevista (INPUTS) Meteorologia Prevista

Poténcia

N " N " M N 3 " 3 " M M
T T T T T T T T T T T T

P

Dados Histdricos de Produgdo Previsdes da Produgio
(TARGETS) {ouTpuTs)

Figura 4.1: Representacdo do funcionamento genérico de um modelo de previsao estatistico
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O esquema da figura 4.1 pretende representar, de uma forma geral, o funcionamento de um
modelo de previsdo estatistico e a forma como este utiliza os inputs e os targets. Neste, fy repre-
senta o instante atual em que as previsdes estdo a ser feitas.

Efetivamente, para obter previsdes de producdo edlica é necessdrio ter em atencdo os dados
de dois momentos temporais distintos: passado e futuro. Os dados referentes ao passado sdo
utilizados como input para o desenvolvimento do modelo propriamente dito, dividindo-se, ainda,
em conjunto de treino e conjunto de teste. Durante o treino, estabelecem-se relagdes entre dados
histdricos da producdo edlica (fargets) e diferentes varidveis de previsdo meteoroldgica para os
mesmos instantes, constituindo, assim, a base de conhecimento. O conjunto de teste, ou validagao,
é um conjunto de dados que ndo constam da base de conhecimento e para os quais é feita a

verificacdo de desempenho do modelo.

Numa fase seguinte, o0 modelo combina essas mesmas varidveis meteorolégicas, agora pre-
vistas para instantes futuros, com as relagcdes ja determinadas, de modo a prever os valores de
producgdo para os instantes seguintes. Trata-se de uma abordagem que funciona bem para previ-

soOes a curto-prazo.

Os dados processados no capitulo anterior correspondem aos targets a ser utilizados ao longo
do desenvolvimento dos modelos de previsdo. E necessdrio, agora, escolher quais as varidveis a

usar como input e, a partir daf, fazer os melhoramentos possiveis no modelo de previsao.

4.2 Escolha de Variaveis

A obtenc¢do de um bom modelo de previsao € influenciada, principalmente, pelas varidveis de
entrada escolhidas para o desenvolver. E fundamental que estas se relacionem com a informagdo
que se pretende prever (fargets), o que, neste caso, constitui uma dificuldade acrescida, uma vez
que a producio de energia edlica apresenta grande variabilidade (ver figura 4.2).
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Figura 4.2: Representacao dos fargets a utilizar nos modelos de previsdo, para o ano de 2013
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Nesta dissertagdo, as varidveis explicatdrias tratam-se de dados meteorolégicos GFS referentes
a Creta, obtidos através do centro de previsao americano NCEP (ver capitulo 2) para varios pontos

da ilha, sendo eles:

Velocidade do vento a 10m de altura;

Dire¢do do vento a 10m de altura;

Velocidade do vento a 100m de altura;

Dire¢do do vento a 100m de altura;

Temperatura.

Estes dados podem ser previstos para diferentes horizontes de tempo. Neste trabalho, utilizam-
se previsdes referente aos anos de 2012 e 2013, feitas diariamente para cada hora do dia seguinte -
D (ver figura 4.3). Uma alternativa seria usar, também, previsdes feitas para horizontes temporais

mais longos, uma vez que se pretende obter um modelo que, operacional, faca previsdes até D+7.

Meteorologia Prevista Meteorologia Prevista

Oh
D D+1

Figura 4.3: Esquema representativo dos horizontes temporais das previsdes meteorolégicas

Devido a erros ou problemas nos equipamentos, € frequente que grandes conjuntos de dados
incluam algumas falhas de informacdo (blanks). Estas falhas obrigam a filtrar (eliminar) deter-
minados dias, o que leva a perda de informag@o histérica a ser usada como entrada nos modelos.
No caso das varidveis possuirem demasiados blanks, torna-se mais vantajoso nao as incluir, em
alternativa a filtrar uma grande quantidade de dados. Por essa razdo, optou-se por ndo incluir as
varidveis velocidade e direcdo do vento a 100 m de altura, uma vez que estas iriam eliminar cerca
de 3 meses de dados.

Para além disso, é importante garantir a alta qualidade das varidveis que de facto se pretende
utilizar: velocidade do vento (a 10m), dire¢do do vento (a 10m) e temperatura. Assim, é necessario
analisar individualmente cada uma destas, de modo a identificar possiveis anomalias e verificar a
sua relevancia para o modelo em questao.

As varidveis velocidade e dire¢do do vento mostraram-se consistentes, tal como se pode ver
nos gréficos da figura 4.4, onde estas estdo representadas para um ano. Durante os meses de
Verdo, verifica-se que os dados sdo mais constantes, uma vez que as variagdes climatéricas sio

menos abruptas. Quanto a temperatura, por outro lado, torna-se menos evidente a sua possivel
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Figura 4.4: Representacdo das varidveis a utilizar nos modelos de previsdo, para o ano de 2013

relacdo com a poténcia edlica produzida, o que pode vir a piorar a precisdo dos modelos. Ainda

assim, pode ser ttil em estabelecer padrdes sazonais e, até, didrios, uma vez que durante o dia a

temperatura tende a ser mais alta relativamente ao periodo noturno. E necessario, entdo, realizar

previsdes, considerando combinagdes destas trés varidveis como entrada, de modo a concluir quais

utilizar. Para além destas, também a varidvel "hora do dia"é incluida no estudo, uma vez que pode

ser importante na modelizacao do padrio didrio da producio edlica.

E, ainda, possivel visualizar algumas das falhas ja referidas, tal como acontece, por exemplo,

no dia 20 de Agosto de 2013. Estas serdo eliminadas do conjunto de entrada antes da realizacdo
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de previsdes, sem que hajam consequéncias significativas em termos de perda de informacao, uma

vez que apenas ocorrem em curtos periodos de tempo (ver figura 4.5).
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Figura 4.5: Velocidade de vento durante parte dos meses Margco e Abril de 2012, com falhas
(blanks) destacadas

Com todos os dados prontos, testaram-se varios modelos, utilizando diferentes varidveis de
entrada. Tal como ja referido, utilizaram-se como fargets as poténcias normalizadas do agregado
de todos os parques edlicos, descrito no capitulo anterior. Os dados referentes a 2012 foram usados
para o treino dos modelos de previsdo, enquanto que os de 2013 serviram como conjunto de teste

dos mesmos. A tabela seguinte (tabela 4.1) expressa os resultados de cada modelo desenvolvido,
em termos de valores de MAPE.

Tabela 4.1: Valores de MAPE para diferentes modelos, de acordo com as varidveis utilizadas para
0s criar

VARTAVEISDE ENTEADA MAPE (%)

MODELO I B 52,843
Diregio do vento

Hora do dia
MODELOTL Velocidade do vento 33.269
Hora do dia
MODELO IT Velocidade do vento 31,166
Direcio do vento

Velocidade do vento

MODELO IV Diregio do vento

30,986

Hora do dia
. Velocidade do vento
MODELO V Direcio do vento
Temperatura

Velocidade do vento
MODELOVI Direcio do vento 3050
Temperatura

30,806
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A velocidade e dire¢do do vento mostraram-se as varidveis mais relevantes, isto €, com maior
poder explicativo, sendo que a inclusdo da temperatura revelou, ainda, um pequeno melhoramento
dos resultados. Efetivamente, utilizar estas trés como entrada deu origem ao modelo mais preciso
(Modelo VI). Quando se acrescenta a hora do dia, no entanto, o erro piora ligeiramente. Isto pode
dever-se ao facto da temperatura ji estabelecer, por si, um padrdo relativamente a variacdo da

producao didria, tornando-se repetitivo incluir uma varidvel como a hora do dia.

E, ainda, de notar o facto de algumas varidveis ndo possuirem relacio suficiente entre si para
serem utilizadas sem mais nenhuma outra, como € o caso da hora do dia e da direcdo do vento,

onde os valores de MAPE das previsdes se mostraram demasiado elevados (Modelo I).

=——Real =——DPrevisio Modelo VI ===Previsio Modelol

Poténcia Normalizada
=
&

02 03 04 05 0 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Dia do Més

(a) janeiro
=——Real =——Previsio Modelo VI ==—=Previsio Modelo 1

Poténcia Normalizad:

Dia do Més

(b) julho

Figura 4.6: Comparagao entre as previsdes de producio edlica obtidas através do Modelo II e do
Modelo VI, para dois meses de 2013

Os resultados apresentados correspondem a modelos preliminares que ainda nao sofreram oti-
mizacdes, dai os seus valores elevados. A imprecisdo da previsio pode, também, ser agravada pelo

facto de se estar a usar meteorologia proveniente de modelos globais, com pouca resolucio, ou
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pelas diferencas existentes entre periodo de treino e de teste. Efetivamente, tratam-se de resultados
relevantes em comparagdes entre si.

E possivel, também, verificar visualmente a diferenca entre a qualidade das previsdes dos
diferentes modelos, comparando-as com os valores reais registados. Optou-se por comparar o
Modelo II com o Modelo VI, uma vez que ndo possuem valores de MAPE demasiado préximos,
nem exageradamente afastados. As figuras 4.6a e 4.6b apresentam os resultados para Janeiro e
Julho de 2013. Tal como seria de esperar, as variacdes sdo mais bruscas no més de inverno, o que
torna mais facil a andlise visual. Por exemplo, € de salientar o dia 23 da figura 4.6a, onde o Modelo
VI se revela substancialmente superior em termos de prever o pico de produgdo. Efetivamente, este
encontra-se, na maioria das vezes, mais proximo dos valores reais registados.

Em suma, o melhor modelo obtido usou como varidveis explicatdrias a velocidade de vento,
direcdo de vento e temperatura (Modelo VI da tabela 4.1). Este serd, entdo, estudado e desenvol-

vido ao longo dos subcapitulos seguintes.

4.3 Modelizacao de Incerteza

Um dos objetivos que se pretende alcancar com os modelos desenvolvidos, para além da previ-
s@o do valor central da producdo (previsio deterministica), € a incerteza a esta associada (previsao
probabilistica).

Para tal, continua-se a utilizar o software KDE, desenvolvido pela Smartwatt, que expressa a
producdo de poténcia edlica em termos de fung¢do densidade de probabilidade, através do principio
da densidade de Kernel estimada (ver capitulo 2). Apds desenvolver um modelo de previsio neste

software, obt€m-se as seguintes saidas (outputs) para cada instante:

e Previsdo deterministica: valor previsto da produgao edlica;

Parametro o da distribui¢@o beta;

Pardmetro B da distribui¢do beta;

Minimo da distribuicdo beta;

Maéximo da distribuicao beta.

Efetivamente, obtém-se uma distribuicao de probabilidade beta na forma de quatro pardmetros
(dltimos quatro valores referidos). Assim, a partir da funcao inversa da distribui¢do beta, é pos-
sivel calcula-la para cada instante de previsdo. Desta forma, consegue-se uma representagcdo da
incerteza associada a previsdo dos valores centrais de produgdo, tal como se pode ver nas figuras
seguintes.

A margem de incerteza pode ser maior ou menor, dependendo do intervalo de confianga defi-
nido [x; 1-x]. No caso da figura 4.7, este foi de [0,1; 0,9], o que significa que o valor de producdo
esperado estard dentro do intervalo (4drea cinzenta do grafico) com uma probabilidade de 80%.

Dependendo daquilo que o utilizador final pretender, este intervalo pode ser ajustado a qualquer
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momento. A figura 4.8 apresenta exatamente as mesmas previsdes, mas utilizando um intervalo
de confianca mais estreito, onde os valores pontuais estardo dentro da margem de incerteza com

uma probabilidade de 50%.
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Figura 4.7: Previsdo da produgido edlica com representacio de incerteza, com intervalo de confi-
anca 80%, para uma semana de Maio de 2013
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Figura 4.8: Previsao da producdo edlica com representacdo de incerteza, com intervalo de confi-
anc¢a 50%, para uma semana de Maio de 2013

De um modo geral, uma representacio da incerteza ndo € boa ou md, mas sim mais ou menos
adequada [9]. Tem especial interesse no auxilio de tomadas de decisdo com base em andlise de
risco, por exemplo, para determinar o despacho das centrais térmicas para o dia seguinte, tendo em
conta diferentes cendrios de previsao da producgao edlica. Estas decisdes, dependendo da situacao,
podem ser tomadas adotando um pensamento pessimista ou otimista em relacdo a produgdo edlica
futura, com uma dada probabilidade conhecida.

No entanto, é possivel efetuar cdlculos que permitam perceber se a incerteza estd a ser mode-

lizada corretamente. Por exemplo, através da contagem de pontos dentro e fora do intervalo de
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confianga estabelecido, foi possivel desenhar graficos como os apresentados na figura 4.9, usando
os modelos descritos na tabela 4.1 do subcapitulo anterior. Nesta, sdo apresentadas as probabi-
lidades, obtidas em teste, em funcdo das probabilidades esperadas, para diferentes intervalos de
confianca. Quanto mais préximos os modelos estiverem da linha de referéncia, mais correta € a
sua modelizacdo de incerteza. Isto é, se se pretende obter uma estimativa da incerteza com um
intervalo de confianga de 80%, o modelo ndo deve incluir nessa estimativa nem pontos a mais,

nem a menos, tal como acontece.
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Figura 4.9: Probabilidade obtida em funcdo da probabilidade esperada, para diferentes intervalos
de confianca e através de diferentes modelos

De modo a tornar esta informagdo mais clara, é possivel, também, obter os valores de MAPE
da incerteza (tabela 4.2), quantificando a previsdo probabilistica. No anexo B encontram-se os

calculos intermédios efetuados.

Tabela 4.2: Valores de MAPE da previs@o probabilistica (incerteza), para os diferentes modelos
criados

MAPE INCERTEZA (%0)

MODELOI 4,70
MODELOII 5,88
MODELO OT 6,52
MODELOIV 831
MODELOV 6,57
MODELOVI 8.67
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A andlise da figura e tabela anteriores, permite concluir que os modelos considerados melhores
na previsao deterministica do subcapitulo 4.2, apresentam, agora, os piores resultados. Ou seja,
a qualidade da previsdo de incerteza varia de forma contriria & qualidade da previsdo dos valores
pontuais de produgdo de poténcia.

Em previsdes probabilisticas, é essencial avaliar os resultados de acordo com a perspetiva do
utilizador, ou seja, de acordo com o valor adicional (econémico, técnico, etc) introduzido pela
informacdo da incerteza, no problema em questdo [7]. Assim, independentemente das ferramen-
tas quantitativas utilizadas, a interpretagdo do valor das previsdes probabilisticas vai ser sempre

distinta de caso para caso.

4.4 Ajuste de Parametros

O software KDE, utilizado no desenvolvimento dos presentes modelos, necessita de receber
valores de determinados parametros, de modo a realizar as previsdes desejadas. A cada uma das
varidveis de entrada utilizadas estd associada uma distribui¢do Gaussiana, cujo valor do desvio
padrdo pode ser ajustado. Este, indica a dispersdo dos dados em relacio a sua média, definindo
o nivel da previsdo probabilistica que se pretende obter [25]. Ou seja, para uma determinada
varidvel, caso se use um baixo desvio padrao, o modelo vai ser treinado tendo em conta apenas os
dados mais préximos da média, naquele instante. Aumentando o desvio padrio, serd considerada

uma gama de valores mais alargada.

21 IO
a1 A0

MAFLE

aa
k=

=

5

ia
' L]

[=1
[=1
(=1
[=1
[
[

-
U= o,

A alocidads

Figura 4.10: Valores de MAPE para diferentes valores de desvio padrdo da velocidade de vento,
no caso do Modelo III

Devido as caracteristicas descritas, tratam-se de parametros que, por um lado, influenciam
substancialmente os resultados das previsdes e, por outro, sdo muito dificeis de determinar, vari-
ando de caso para caso. A figura 4.10 apresenta um exemplo da variacdo do valor de MAPE da

previsdo de producido, em funcdo de diferentes valores de desvio padrao da varidvel velocidade de
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vento. Assim, fazendo o ajuste do desvio padrdo de 1 para 0,6, € possivel diminuir o MAPE do
Modelo III (ver tabela 4.1) de 31,166% para 30,935%.

Uma vez que o Modelo VI apresentou os melhores resultados de previsdo deterministica,
procurou-se, seguidamente, fazer o ajuste dos seus desvios padrio, ou seja, para cada uma das
varidveis que este utiliza (temperatura, velocidade e direcdo de vento). Este ajuste é realizado,
tendo como objetivo a diminui¢do do valor de MAPE da previsao da producgdo edlica e estudando

os seus efeitos na previsdo probabilistica.

Em primeiro lugar, alterou-se o desvio padrio da velocidade de vento, de modo a comparar
com o ajuste feito para o Modelo III (figura 4.11).

b

=]
=
=
oo
[

n
U= LU

[=1
[=1

—""x'elc cidads

Figura 4.11: Valores de MAPE para diferentes valores de desvio padrdo da velocidade de vento,
no caso do Modelo VI

Anteriormente, no caso do Modelo III, 0,6 seria o valor que dava origem ao menor erro. No
entanto, o mesmo nio acontece com o Modelo VI, onde um desvio padrao de 0,4 produz previsdes
mais precisas. Na realizacdo destas previsdes, mantiveram-se os desvios padrdo da direcdo de

vento e da temperatura fixos em 23 e 5, respetivamente.

Estes resultados permitem concluir que, mudando as varidveis usadas pelo modelo, os seus
desvios padrdo 6timos sdo, também, alterados. Ou seja, para cada modelo € necessdrio fazer um

novo ajuste de pardmetros de modo a atingir os melhores resultados possiveis.

Tendo o pardmetro da velocidade de vento definido, procedeu-se ao ajuste do desvio padrao
da direcdo de vento e, de seguida, da temperatura. O processo é semelhante, estando os resultados

para cada varidvel representados na figura 4.12.

A tabela 4.3 complementa esta informacao, apresentando os diferentes valores de MAPE ob-
tidos para cada combinacdo de desvios testada. Este estudo ¢é feito em trés fases distintas, onde se
varia o valor do desvio padrao de uma das varidveis e se mantém os restantes fixos. No caso da
temperatura, concluiu-se que o valor usado inicialmente seria ji o melhor, uma vez que, ao alterar

este parametro, os resultados pioram.
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Figura 4.12: Valores de MAPE para diferentes valores de desvio padrdo da direcdo de vento (2
esquerda) e da temperatura (a direita), no caso do Modelo VI

Tabela 4.3: Valores de MAPE para diferentes combinacdes de valores de desvio padrao das varia-
veis de entrada do Modelo VI

Avrrocipape  Aprecio AremprraTuRa MAPE (%)

1 23 5 30,591
0,6 23 5 30,198
AJUSTE
0.3 23 5 30,167
AVFLOCIDADE
0.4 23 5 30,163
0.3 23 5 30,196
0,4 20 3 30,057
0,4 18 5 20991
0,4 17 ] 29,959
AJUSTE 0.4 13 5 209015
ADIRECAOQ 04 14 5 29_900
0,4 12 5 29,887
0.4 11 5 20,892
0,4 10 5 29908
0.4 12 § 29924
AJUSTE
_ 0.4 12 4 20,907
ATFMPFRATURA
0,4 12 3 30,056

A combinagdo que deu origem a previsdes com menor erro utilizou, entdo, os desvios padrao
0.4, 12 e 5 das varidveis de entrada velocidade, direcdo e temperatura, respetivamente. No total, foi
possivel diminuir o MAPE da previsdo deterministica do Modelo VI de 30,591% para 29,887%.
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Resta, fazer uma andlise relativa a modelizag¢do da incerteza, de modo a verificar se a previsao

probabilistica sofreu, também, melhorias ( figura 4.13).
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Figura 4.13: Representacdo da qualidade da incerteza, comparando o Modelo VI melhorado com
0 anterior

Efetivamente, a melhoria do valor de MAPE relativo a incerteza €, ainda, superior a verificada
para a previsdo deterministica, passando de 8,67% para 2,98%. A tabela 4.4 resume, de forma

quantitativa, o aperfeicoamento conseguido.

Tabela 4.4: Valores de MAPE da previsao deterministica e da previsio probabilistica, antes e apds
o ajuste dos parametros do modelo selecionado

PRE-AJUSTE  POS-AJUSTE

MAPE rovtuar 30,591 % 20 887 %

MAPE mcrrTEZA 8.67 % 2.98%

Com as varidveis e os pardmetros de entrada otimizados, o modelo encontra-se construido e
pronto a ser utilizado. No entanto, apds a realizagdo das previsdes, € possivel, ainda, melhorar a

precisdo dos valores obtidos, através do método descrito no subcapitulo seguinte.

4.5 Ajuste Dinamico

Realizadas e analisadas as previsdes de producdo edlica, procuraram-se formas de melhorar,
ainda, os seus valores. De facto, um dos problemas mais frequentemente verificado nas previsdes
realizadas, estd relacionado com a amplitude de producdo, uma vez que os valores previstos ra-

ramente atingem os maximos registados na realidade, momento em que os aerogeradores estao
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a produzir a poténcia nominal. Assim, tornou-se conveniente testar um ultimo ajuste de valores,
com o intuito de melhorar o erro final da previsdo deterministica.

Através da construcdo de um gréfico de dispersao entre as previsdes obtidas e os valores reais,
é possivel desenhar uma linha de tendéncia e verificar em que aspeto esta poderia modelizar mais
corretamente a producdo. De seguida, é criada uma fung¢do que pode ser adaptada de forma a
corresponder ao pretendido, dando origem a um novo conjunto de previsdes - ajuste dindmico (ver

esquema da figura 4.14).

I_T'_T_PLTS QOUTPUTS

TARGETS | * Previsoes " Previsdes com
p Ajuste Dindmico

= Valores Reais

Figura 4.14: Esquema representativo do método de ajuste dindmico

Na figura 4.15, este método € aplicado para a primeira metade de 2013. Efetivamente, conside-
rando as previsdes ajustadas de acordo com a fun¢do gerada, o valor de MAPE passa de 31,851%
para 30,471%.

®  Ajuste Dindmico ssssss Linha de Tendéncia

[=)

Poténcia Normalizada da Previsiio

=

DPoténcia Normalizada Registada

Figura 4.15: Linha de tendéncia do grafico de dispersdo entre a previsdo e os valores reais de
producio edlica, com func¢do de ajuste dindmico

Resta testar se esta funcdo pode, entdo, ser utilizada nos outputs do modelo em previsdes fu-
turas, numa tentativa de as melhorar. Para tal, aplicou-se a funcdo modelizada segundo os dados

da primeira metade de 2013, a segunda metade do mesmo ano. Efetivamente, o valor de MAPE
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pontual destes tltimos 6 meses apresenta valores bastante mais satisfatérios. No entanto, a mode-
lizagdo da incerteza piora consideravelmente (tabela 4.5).

Tabela 4.5: Valores de MAPE da previsdo deterministica e da previsao probabilistica para a se-
gunda metade de 2013, antes e apds o ajuste dindmico dos resultados

PREVISAO AJUSTE

KDE DINAMICO
MAPE PONTUAL 28200 % 24626 %
MAPE INCERTEZL 1.12 % 2534 %

Este ajuste pode ser aplicado apenas a previsdo deterministica, deixando os valores probabilis-
ticos inalterados. Desta forma, os resultados permitem concluir que a fun¢ao de ajuste dinamico
constitui uma técnica com valor significativo no aperfeicoamento de valores pontuais esperados
de producao. Pode ser aplicada em cada previsao, utilizando, por exemplo, os dados previstos e

registados no més anterior.

4.6 Conclusoes

Ao longo deste capitulo foram desenvolvidos e testados modelos com diferentes caracteristi-

cas, 0 que permitiu tirar conclusdes sobre o processo de constru¢do dos mesmos.

Para atingir a melhor solugdo possivel, numa primeira fase, criaram-se modelos utilizando
diferentes varidveis explicativas como entrada (inputs), de modo a concluir quais dariam origem
a previsodes de producio edlica (outputs) com erro inferior. Paralelamente a avaliacdo da previsdo
deterministica, estudou-se, também, a modelizag@o de incerteza (previsao probabilistica) por parte

de cada um dos seis modelos criados.

Uma das conclusdes a extrair dos resultados obtidos desta forma, é o facto de, em geral, a
medida que a qualidade das previsdes pontuais do valor esperado vai aumentando, a modelizacio
da incerteza vai piorando. Desta forma, deve-se optar pelo modelo mais indicado, dependendo
de cada situagdo em especifico e dependendo daquilo que o utilizador pretender. Na verdade,
a importancia das previsdes probabilisticas prende-se, essencialmente, com a forma como estas

serdo aplicadas em problemas de tomadas de decisao.

Neste trabalho, optou-se por dar prioridade a qualidade das previsdes pontuais de produgdo
edlica relativamente a incerteza, pelo que se procurou melhorar o Modelo VI. Para tal, testaram-se
diversos valores de desvio padrdo de cada uma das varidveis utilizadas pelo mesmo, até encontrar
as parametrizagdes 6timas. Neste processo, concluiu-se que os pardmetros necessitam de ser ajus-
tados para cada modelo, individualmente, uma vez que variam conforme as varidveis e o conjunto

de dados utilizado.
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Com o modelo terminado, é, ainda, possivel fazer um dltimo melhoramento dos resultados
obtidos. Comparando as previsdes realizadas para um passado recente com os valores reais regis-
tados, € possivel concluir em que aspetos a previsdo falha e, desta forma, criar uma funcio que
permite fazer o ajuste dinAmico dos valores de poténcia previstos, diminuindo o erro. A fungdo
pode, entdo, ser utilizada em previsdes futuras, de modo a melhora-las, tendo em aten¢do o hori-
zonte temporal pretendido, que ndo deve ser demasiado longo. Este processo foi testado, tendo-se
concluido que, apesar de se ter conseguido melhorar o MAPE pontual do valor esperado de pro-
ducdo, a previsdo de incerteza apresenta erros bastante superiores. Desta forma, o ajuste dinamico

pode ser relevante, apenas, no caso das previsdes deterministicas.



Capitulo 5
Avaliacao do Modelo Final

Neste capitulo, € feita uma andlise dos resultados obtidos através do modelo desenvolvido em
KDE, anteriormente. De modo a verificar o bom funcionamento deste, é feito um estudo das pre-
visdes de producio edlica e de incerteza adquiridas para todo o ano de 2013. E, também, feita uma
analise das diferengas que este apresenta, relativamente a alguns dos outros modelos desenvolvi-
dos. Posteriormente, torna-se relevante, ainda, a comparacdo com os resultados adquiridos através
de outras técnicas de previsdo, como € o caso das redes neuronais e da persisténcia. Por fim, sdo

expostas possiveis aplicagdes de interesse, relativamente ao modelo criado.

5.1 Analise de Resultados

O modelo final, selecionado como o melhor no capitulo anterior, compreende as especificacdes

e resultados seguintes (tabela 5.1).

Tabela 5.1: Caracteristicas do modelo de previsdo selecionado para implementacio

MODELO FINAL

. Velocidade de Vento
VARIAVEIS DE ENTRADA Diregéic de Vento
Temperatura

~ . AVelocidade = 0 4
PARAMETRIZACOES ADirecio = 12
ATemperatura = 3

MAPE ponTUAL 29,827 %o

MAPE mcERTEZA 2,98 %%

Estes valores dizem respeito a previsdes feitas para todo o ano de 2013, de modo a obter
estimacdes de erro mais corretas. No entanto, com o intuito de facilitar a andlise de resultados,

torna-se conveniente observar espacos de tempo mais curtos. Desta forma, escolheu-se um més

53
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de inverno - janeiro - e um de verdo - julho -, para estudar as previsdes obtidas, com um intervalo
de confianga de 80%, no que toca a incerteza. Estes valores ndo englobam a técnica de ajuste

dindmico descrita, uma vez que se pretendem examinar os outputs diretos do modelo.

Incerteza =——Real =———Previsio

: b \ W« )
L T L

02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 1% 20 21 22 25 24 25 26 27 28 2% 30 131
Dia do Més

Poténcia Normalizada
=3
G
—)

Figura 5.1: Previsdo da producio edlica com representacdo de incerteza para o més de janeiro de
2013 (MAPE=32,532%)
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Figura 5.2: Previsdo da producgdo edlica com representagdo de incerteza para o més de julho de
2013 (MAPE=16,138%)

Por observacao das figuras 5.1 e 5.2, comprova-se a sazonalidade da produgdo de poténcia
edlica. A variabilidade do vento € substancialmente superior em janeiro, pelo que, na estagdo do

ano que este representa, o erro é, também, significativamente mais elevado.

Fazendo a comparagao entre os valores reais registados e os valores previstos, é possivel, ainda,
tirar conclusdes sobre os tipos de erro existentes. Os erros de amplitude sdo os mais evidentes,
estando mais acentuados no més de inverno. Efetivamente, existem instantes em que a previsao
ndo alcanga minimamente os picos de produgdo, tal como acontece, por exemplo, entre o dia 30 e

31 de janeiro (figura 5.3).
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Figura 5.3: Exemplo de erro de amplitude (janeiro)

Quanto aos erros de fase, estes sdo mais visiveis no més de verdo, como € o caso da queda
de produgdo que ocorre no dia 5 de julho, prevista pelo modelo para acontecer horas antes (figura
5.4). Verifica-se este mesmo efeito varias vezes ao longo de todo o més (dias 22, 25 e 31, por

exemplo).

Incerteza
— ezl

= Previsio

03

Dia do Més

Figura 5.4: Exemplo de erro de fase (julho)

O mais provdvel é que os erros sejam provenientes, maioritariamente, das varidveis meteoro-
16gicas previstas, dado que se utilizaram modelos NWP globais, com baixa resolucdo. No entanto,
outras falhas possiveis podem estar associadas, por exemplo, a erros de medicdo relacionados
com o sistema SCADA. Caso os dados do conjunto de treino e do conjunto de teste sejam muito

distintos, a previsdo perderd qualidade, também (figura 5.5).

= Conjunto de Treino (2012) = Conjunto de Teste (2013)

| | Ml“ ”Hu“ l-l ¥ l M I

fav mar abr mai jun jul ago sat oul nov dez

Figura 5.5: Comparagao entre a produgao registada em 2012 e em 2013
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Efetivamente, verificam-se algumas diferencas entre a produgado edlica registada no ano de
2012 (usada como treino) e no ano de 2013 (usada como teste), o que leva a introdug@o de uma
certa quantidade de imprecisdes no sistema de previsao.

De modo a analisar a evolucdo diaria do médulo do erro, calculou-se a média para cada hora
do dia, utilizando os dados normalizados de todo o ano. Por observacdo dos resultados da figura
5.6, é possivel verificar que durante a noite existem menos erros, relacionando-se com o facto de,
nesse intervalo, a producdo ser, também, inferior. Tal como seria de esperar, quanto maiores 0s

valores de poténcia, maiores 0s erros a que as previsdes estao sujeitas.
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Figura 5.6: Evolucdo média do erro e da producdo de poténcia edlica, ao longo do dia

A figura 5.7 apresenta a previsdo das probabilidades obtidas através do modelo final desenvol-

vido, em cada intervalo de confianca, comparando-as com os valores de probabilidade esperados.
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Figura 5.7: Representacdo dos valores de incerteza obtidos, para cada intervalo de confianca

A qualidade da incerteza, tal como referido no capitulo anterior, torna-se mais dificil de quan-

tificar relativamente as previsdes pontuais de produc@o. No entanto, é possivel, para um deter-
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minado intervalo de confianga pretendido, quantificar a percentagem de pontos que se encontram
dentro da gama de incerteza prevista. O ideal é que ndo hajam nem mais, nem menos pontos
dentro desse intervalo, para além do valor pretendido. A figura 5.7 apresenta, precisamente, esse
célculo. A diferenca entre a probabilidade esperada e aquela que foi obtida pelo modelo é pouco
significativa, pelo que se pode considerar que as decisdes baseadas em andlise de risco ndo ficam

comprometidas.

Através desta informacdo € possivel, ainda, calcular os valores de MAPE das previsdes pro-
babilisticas, voltando a considerar o més de janeiro e o de julho. Mais uma vez se verifica que
a qualidade da incerteza varia de forma contrdria a qualidade da previsdo pontual da producdo
(tabela 5.2).

Tabela 5.2: Valores de MAPE de ambos os tipos de previsdo, para um més de Inverno (janeiro) e
um de Ver@o (julho)

JANEIRO JULHO
MAPE poNTUAL 32532 % 16,138 %
MAPE INCERTEZA 24T % 301 %

Aplicando o processo de ajuste dindmico, descrito no capitulo 4, aos valores pontuais previstos
para todo o ano de 2013, reduziu-se o MAPE de 29,887% para 27,857%. A comparagdo entre estes
resultados e as poténcias reais registadas, permite comprovar a diferenca considerdavel na precisio
dos valores (ver exemplo da figura 5.8). Sem o ajuste dindmico, o modelo de previsdo dificilmente

atinge os picos de produg@o em toda a sua amplitude.

===Real ===Previsio Modelo Final e===Previsio com Ajuste Dindmico
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Figura 5.8: Comparagdo entre as previsdes de producdo edlica, obtidas através do modelo final,
antes e ap6s a realizacdo do seu ajuste dindmico, para o més de Janeiro de 2013
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5.2 Comparacao entre Modelos

A andlise realizada para o modelo final, mostra-se relevante, também, em comparagdo com
alguns dos outros modelos desenvolvidos. Tal como referido durante a sua constru¢do, a medida
que se consegue aumentar a qualidade das previsdes deterministicas, o oposto acontece com a
qualidade da previsdo de incerteza (tabela 5.3). Apenas o Modelo V se distancia ligeiramente
deste padrdao, uma vez que apresenta valores razodveis em ambos os MAPE. Estes resultados
dizem respeito a 2012 como periodo de treino e 2013 como periodo de teste, constituindo uma

previsdo da producdo do agregado total de parques edlicos.

Tabela 5.3: Valores de MAPE da previsdo deterministica (pontual) e da previsdo probabilistica
(incerteza) para os diferentes modelos criados

VARIAVEES DE _ ) , ) 0
ENTRAD A MAPE rontvar (%) MAPE mcermEza (%)
Hom do dia = o y
MODELO I Timr o 52843 470
Hom dodia 9 -
MODELO I Velocidade do vento 33260 588
Homa do dia
MODELO IIOI Velocidade do vento 31.166 082

Direcio do vento

- Veloodade do vento -
MODELO Iv Direio do vento 30986 851

Hora do dia
Velocidade do vento
Direcio do vento
Tenpemum

MODELO V 30.806 6.57

Velocidade do vento
MODELO VI Direcdo do vento 30,591 a.67
Tenpemtum

Velocidade do vento
MODELO FINAL Direcio do vento 29887 208
Tenpemtura

Existem, ainda, disparidades significativas que se verificam por observacdo dos resultados.
Por exemplo, no caso do Modelo VI, sdo bastante evidentes as diferencas que resultam do ajuste
das suas parametriza¢des, dando origem ao modelo final, principalmente no que diz respeito a
previsao probabilistica (ver figura 5.9). Estas previsoes, realizadas para o més de janeiro, sdo, es-
pecialmente, distintas em termos de limite inferior da incerteza, onde é bastante visivel a melhoria

da precisdo alcancada nas previsdes probabilisticas.
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Figura 5.9: Previsdes do Modelo VI antes (5.9a) e ap6s (5.9b) o ajuste das suas parametrizagdes

A grande diferenca entre modelos, no entanto, continua a residir nas previsdes pontuais do
valor esperado de produgdo, onde as disparidades sdo maiores e mais simples de verificar, tal

como acontece por observacgao da figura seguinte.
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Figura 5.10: Comparagao entre as previsdes de producdo edlica obtidas através de diferentes mo-
delos, para o més de Setembro de 2013
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No entanto, a andlise de resultados por observacdo de apenas determinado més, como € o caso
da figura 5.10, revela-se insuficiente, uma vez que este pode ndo ser representativo de todo o ano
previsto. Neste sentido, torna-se relevante perceber de que modo é que o MAPE varia ao longo
dos meses, tendo-se realizado esse célculo para cada um dos modelos (ver figura 5.11). Apenas
o0 Modelo I ndo foi considerado nas andlises seguintes, uma vez que apresentou um desempenho
significativamente baixo, ndo possuindo, portanto, relevancia na comparacdo de resultados entre

modelos.

EModeloll ®mModeloIT ®ModeloIV  ®ModeloV  ®mModelo VI mModeloFinal — mModelo Final com Ajuste Dindmico

40%
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Janeiro Fevereiro Margo Al Maio Agosto Setembro Outubro  Novembro Dezembro
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E:
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=

Figura 5.11: Valores de MAPE mensais da previsdo deterministica, para cada um dos modelos
criados

Para além da medida de erro utilizada até agora (MAPE), optou-se, ainda, pela realizacdo
do célculo do bias, isto €, do desvio do erro. Este, permite obter informacdo relativa ao erro

sistemdtico da previsdo, através da equacdo 5.1 [5].

N
BIAS(k) = & = — Z " 5.1

mModeloIl mModeloIl wmModeloIV —mModeloV  mModeloVI wModeloFinal mModelo Final com Ajuste Dinamico

20%

szeuu Fev ereu Margo Abril I \ia.m Junho I Julho Agosto Setembr Outubro  Novembro Dezembro Amal
-10%

-20%

-30%

Figura 5.12: Valores do bias mensal da previsao deterministica, para cada um dos modelos criados

O célculo foi realizado, mais uma vez, para cada més de previsdao, de modo a facilitar a com-

preensdo da sua evolug@o ao longo do ano (ver figura 5.12). Os valores sdo apresentados em
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percentagem, relativa a poténcia média.

Estas figuras permitem conhecer os meses para os quais as previsdes se mostraram mais efi-
cazes e, ainda, comprovar a superioridade de uns modelos em relagdo aos outros. O modelo final,
apos realizacdo do ajuste dindmico de resultados, apresenta um desempenho consideravelmente
superior a qualquer outro. No entanto, no que toca a previsdo probabilistica, tal como referido
anteriormente, o mesmo ndo se pode concluir. Utilizando como exemplo os Modelos II e 1V,
compararam-se as suas previsdes para o més de janeiro. Segundo os cdlculos anteriores, € visivel
a quase constante superioridade do Modelo IV. No entanto, fazendo uma anélise da figura 5.13,
surgem dividas relativas a previsdo probabilistica. A primeira vista pode parecer que a margem
de incerteza, no caso do Modelo 1V, engloba melhor os valores de producdo reais registados e que,
portanto, € mais correta. No entanto, na verdade, trata-se de uma margem demasiado larga, in-
cluindo mais pontos do que os desejados. Isto provoca consequéncias negativas a nivel de tomadas

de decisdo, uma vez que se vao basear em probabilidades erradas.

Incerteza =——Real =———Previsio

; h i
Ur-. \_J : 1 v '.‘ ‘
02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 15 14 15 16 17 18 1% 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Dia do Més
(a)
Incerteza =——Real =——Previsio
o] S
_ o vt }r‘
| |
] f |
A 1 a l_ J
| i
= YA \ Ny 4A \
" Ans { /
: 02 03 04 03 05 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 20 30 31
Dia do Més
(b)

Figura 5.13: Previsdes obtidas através do Modelo II (5.13a) e do Modelo IV (5.13b)

Uma outra ferramenta ttil na interpretacdo de erros, consiste na construgdo de histogramas.
Para tal, dividiu-se a percentagem de erro em intervalos (bins) e calculou-se a frequéncia de even-
tos que ocorre em cada um deles. Desta forma, obtiveram-se histogramas do erro para cada um
dos modelos desenvolvidos (figura 5.14). Tal como verificado anteriormente, o Modelo I apresenta
valores de erro muito elevados, ndo constituindo interesse comparativo com outros modelos.

No caso do modelo final, considerou-se relevante analisar as diferencas com e sem ajuste

dindmico, pelo que os histogramas do erro foram colocados no mesmo grafico (figura 5.15).
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Figura 5.15: Histograma do erro médio relativo ao modelo final com e sem ajuste dindmico
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A evolucao média do erro ao longo do dia, realizada para todo o ano de 2013, permite perceber

as variacdes provocadas pela complexidade dos modelos (figura 5.16).
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Figura 5.16: Evolu¢do média do erro ao longo do dia, segundo diferentes modelos de previsao

Efetivamente, o modelo V € o que utiliza mais varidveis de entrada, apresentado variagdes
mais bruscas a nivel do médulo do erro. O modelo final, apesar de ndo ser muito menos complexo,

revela-se mais consistente, em termos de variagdo do erro ao longo do tempo.

5.3 Comparacao com Outras Técnicas

Na avaliacdo de desempenho de modelos usando diferentes técnicas de previsdo, é essencial
utilizar o mesmo conjunto de dados, de forma a que a comparacao seja justa e nao existam grandes
discrepancias na precisdo dos valores utilizados como input [5]. Assim, de modo a comparar o
modelo construido com outros sistemas, efetuaram-se previsdes para o ano de 2013, recorrendo,
também, a uma técnica baseada em redes neuronais e a técnica associada ao modelo de Persistén-
cia.

Uma vez que a técnica do modelo de Persisténcia constitui uma referéncia na avaliacdo de de-
sempenho dos outros métodos, tal como referido no capitulo 2, considerou-se relevante compara-lo
com a técnica KDE desenvolvida. A persisténcia caracteriza-se por assumir que a producio a um
determinado instante futuro € igual a produ¢do no instante atual, podendo ser formulada de acordo
com a equagdo 5.2 [11]. Recorrendo a esta abordagem, fizeram-se previsdes deterministicas a

cada 24 horas, para as 24 horas seguintes, durante o ano de 2013.

ﬁt-i-k\t =D (5.2)

Com o mesmo intuito, utilizou-se uma técnica constituida por uma rede neuronal que, de forma

semelhante ao modelo KDE final, foi treinada com os valores registados em 2012 das varidveis
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temperatura, velocidade e direcdo do vento. Utilizaram-se 15 neurénios numa tnica camada in-
termédia, estimando 5 por cada varidvel de entrada. Os valores de target foram, mais uma vez, os
dados registados da producdo de poténcia edlica no ano de 2012.

A tabela 5.4 refere-se aos valores de MAPE para cada uma das trés técnicas, sendo que na
figura 5.17, € possivel verificar a evolugdo do erro ao longo do dia, para cada uma delas. Esta

evolucdo € feita através da média dos erros de todo o ano de 2013.

Tabela 5.4: Valores de MAPE da previsdo deterministica utilizando diferentes métodos

MAPE (%)

KDE 20887

REDE NEURONAL 31,063

PERSISTENCIA 35,618
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Figura 5.17: Evolug¢do média do erro ao longo do dia, segundo diferentes técnicas de previsao

Tal como seria de esperar, o0 modelo de Persisténcia apresenta bons resultados apenas para
curtos horizontes temporais (até cerca de 9 horas), uma vez que vai piorando significativamente
ao longo do tempo. Na verdade, as previsdes obtidas segundo esta técnica, apresentam o compor-
tamento verificado na figura 5.18. No global, acaba por apresentar o pior desempenho dos trés
modelos.

Quanto ao KDE e a rede neuronal, pode-se concluir que ambos os modelos possuem um erro
quase constante ao longo do tempo, cujos valores sdo bastante proximos. Ainda assim, o modelo
KDE mostra-se superior, com menor valor de MAPE e, portanto, com um melhor desempenho

geral.
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Figura 5.18: Previsdes da producdo edlica para um dia, segundo diferentes técnicas de previsio

Esta comparacdo apenas pode ser realizada relativamente a previsdo pontual da producio ed-

lica, uma vez que os restantes modelos ndo fornecem previsdes probabilisticas.

5.4 Aplicacoes

A técnica KDE utilizada e desenvolvida ao longo da presente dissertagdo, para além de possuir
resultados bastante satisfatérios em termos de previsao do valor esperado, possui a grande vanta-
gem de, ainda, fornecer previsdes probabilisticas. Efetivamente, é neste aspeto que se distingue,
essencialmente, da maioria dos modelos utilizados atualmente.

A incerteza provocada pelas fontes de energia renovavel no sistema elétrico leva a necessidade
de fazer o despacho tendo em conta uma capacidade de produgdo extra (reserva) [26,27]. A
importancia da previsdo probabilistica estd, maioritariamente, relacionada com o célculo desta
reserva, uma vez que, utilizando abordagens deterministicas, € frequente que a reserva seja fixada
numa determinada fracdo do valor de pico ou no mesmo valor da maior unidade de producdo
utilizada [9]. Assim, ndo considerando a incerteza, as solucdes determinadas podem vir a ser

pouco econdmicas.

Consumo - OFE  =——DMixim o Previsto  =——=DMinimo Previsto

Poténcia Normalizada
S
>

, W

Tempo

Figura 5.19: Exemplo de situacdo de despacho, com representacdo de previsdo probabilistica e
necessidade de produgdo edlica
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Fazendo a diferenca entre a previsdo do consumo e a previsao da produgdo por parte das outras
fontes de energia (OFE), que néo a edlica, obtém-se a produgdo necessdria prevista por parte desta.
O facto de se conhecer a previsao probabilistica, permite cruzar as informagdes, tal como na figura
5.19, de modo a tomar decisdes com base em probabilidades e cenarios. Por exemplo, quando
a necessidade de poténcia é superior ao limite miximo da previsdo probabilistica de producdo
ellica, surge o problema de se conseguir manter a continuidade de servico, no entanto, com esta
informacdo, € possivel conhecer com que probabilidade as fontes edlicas ndo vao ser capazes de
suprir o consumo e, portanto, fazer um despacho adequado a situagao.

A figura 5.20 representa uma aplicacdo de previsdes deterministicas e probabilisticas, obtidas

através de modelos KDE, em operagdes de despacho (pela empresa Smartwatt).
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Figura 5.20: Aplicacdo de previsdes de producgdo edlica em decisdes de despacho

Na verdade, através deste tipo de estudo, a tomada de decisdes com base em anélise de risco
pode, ainda, variar significativamente, conforme os operadores e utilizadores do sistema elétrico.
Estes podem estar mais dispostos a correr riscos ou ndo, podendo surgir entdo uma das duas

situacdes:

e Com uma dada probabilidade conhecida, € possivel que a producio de energia edlica ndo
seja suficiente, pelo que € essencial colocar em funcionamento unidades de produgdo con-
vencional que cubram os valores de poténcia necessdrios, de modo a garantir a continuidade

de servico;

e A probabilidade das fontes de energia edlica produzirem poténcia suficiente, de acordo com
0 que se estima ser necessdrio, é satisfatoria. Logo, utiliza-se o minimo possivel de unidades

convencionais.

Esta andlise deve ser feita tendo em conta as varias fontes de energia renovavel integrantes
no sistema e a qualidade das previsdes de cada uma delas. Em ambos dos casos, a utiliza¢do

de um método de decisdo probabilistico, no geral, permite reduzir custos e riscos, relativamente
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a adogdo de critérios "fixos"de dimensionamento da reserva, cujos pressupostos traduzem pouca
credibilidade [28].

Uma outra aplicacio importante de previsdes probabilisticas tem a ver com os pregos do mer-
cado elétrico. Estas ddo origem a boas estratégias de trocas de energia, especialmente em termos
de prevenir penalizacdes devido a desvios entre o despacho "day-ahead"e a produgdo em tempo
real [28].

A figura 5.21 apresenta a interface grafica, desenvolvida pela empresa Smartwatt, onde o mo-
delo criado foi implementado e € utilizado, atualmente, na previsdo a curto-prazo. Através desta
plataforma, é possivel conhecer os valores de produgdo esperados para os 7 dias seguintes, para
o instante atual e para instantes passados. E, ainda, representada a incerteza a estes associada,
com o intervalo de confianga definido pelos valores de "upper bound"e "lower bound" (alteraveis

a qualquer momento).

7 Smartwatt @ Crete ~ © Downloads ~ 2 Administrador -

Q Global Wind

Globsl Wind Power Upper Bound:  #5% ¥ Lower Bound: 15% ¥ =

Sunday, Jun 29, 15:00
# Global Wind Forecast: 12926 MW
Range: 10347 MW - 1541 MW

g
g
H

— Global Wind Forecast

Figura 5.21: Modelo final em funcionamento, implementado a ilha de Creta pela Smartwatt

5.5 Conclusoes

Neste capitulo, fez-se uma andlise de desempenho do modelo final criado no capitulo 4 e um
levantamento das suas principais aplicacdes.

Comecou-se por selecionar o0 més de janeiro e o més de julho, para comparagdo de previ-
soes obtidas segundo o modelo desenvolvido. Tal como seria de esperar, verificou-se que os

erros de previsdo sdo substancialmente superiores no inverno (MAPE=32,532%), relativamente
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ao verdo (MAPE=16,138%), devido a maior intensidade e variabilidade de vento. Efetivamente,
comprovou-se a relacdo entre a quantidade de poténcia produzida e a variagdo do erro de previ-
sdo, tendo-se concluido que, para valores mais elevados de produgdo, o erro tende a ser, também,
superior.

Os valores de MAPE elevados, verificados em alguns dos meses, podem ter diversas justifi-
cacgdes. O facto de se terem utilizado varidveis meteorolégicas provenientes de um modelo NWP
global, ou mesmo as diferengas verificadas entre os dados do conjunto de treino e do conjunto de
teste, constituem fatores que agravam a precisio do sistema desenvolvido.

A andlise dos tipos de erro existentes, permitiu concluir que os erros de fase sdo mais visiveis
no més referente ao verdo, onde a producio € mais constante, o que pode estar relacionado com o
facto de neste, o erro da previsao probabilistica ser superior.

Comparando o modelo final com os outros modelos desenvolvidos, é possivel concluir, no
seguimento do capitulo anterior, que sdo distintas as caracteristicas das previsdes obtidas através
de cada um deles. O cdlculo do MAPE e do bias para cada més de previsdo, permitiu comprovar a
sazonalidade da produc@o e da qualidade dos resultados. Deste modo, de acordo com cada situagdo
em especifico, determinado modelo pode ter mais ou menos valor, dependendo se a importancia é
mais atribuida a previsdo deterministica ou a probabilistica.

Um aspeto importante na avaliacdo de modelos de previsdo, estd na sua comparagdo com re-
sultados obtidos através de técnicas diferentes. Assim, compararam-se as previsdes realizadas
através do modelo desenvolvido, baseado em KDE, com as previsdes obtidas, para os mesmos
instantes, através do modelo de persisténcia (referéncia) e de uma técnica baseada em redes neu-
ronais. Uma vez que estes ndo realizam previsdes probabilisticas, apenas foi possivel comparar
os valores referentes a previsdo pontual de produgdo esperada. O modelo final, desenvolvido ao
longo da dissertacdo, revelou-se superior a nivel de desempenho geral, apresentando valores de
MAPE inferiores e uma evolugédo do erro relativamente constante.

O facto da técnica utilizada fornecer informacgdo sobre a incerteza associada a previsdo dos
valores pontuais de produgdo, constitui uma mais valia relativamente aos modelos de previsdo
tradicionais. Assim, a gama de aplicagdes torna-se muito mais vasta. A comparagdo entre 0s
maximos e minimos de incerteza prevista com a producio edlica que se prevé ser necessaria,
melhora os processos de despacho econémico, cdlculo da reserva pretendida e trocas de energia.
Assim, a utilizagdo de um método de decisdo probabilistico constitui uma ferramenta com maior

credibilidade, permitindo reduzir custos e riscos.



Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Satisfacao de Objetivos

O répido aumento dos investimentos em fontes de energia edlica, tem vindo a tornar a previsao
da producdo cada vez mais importante na complexa gestdo e manutencao dos sistemas elétricos.
Neste sentido, a dissertagdo desenvolvida compreendeu uma revisdao do estado da arte sobre pre-
visdo de producgdo edlica e posterior construgdo e otimizacdo de modelos do tipo estatistico, com
um horizonte temporal de curto prazo.

O objetivo central do trabalho desenvolvido consistiu na criagdo de modelos capazes de, para
o caso da ilha de Creta, efetuar boas previsdes, ndo s6 do valor esperado de producdo edlica,
mas também da incerteza a estes associada (previsdes probabilisticas). Assim, através de novas
técnicas baseadas em KDE, estudaram-se diversos modelos, fazendo variar as suas caracteristicas
e parametrizagoes, de modo a alcangar uma solugéo otimizada.

Tal como tinha sido definido nos objetivos, desenvolveram-se e compararam-se, também, duas
metodologias distintas de eliminacdo de erros em conjuntos de dados histéricos, essenciais para a
obtencdo de previsdes com alta qualidade.

Por fim, foi possivel fazer uma andlise dos resultados pontuais do valor esperado, obtidos
segundo métodos de previsdo distintos: técnica baseada em KDE, técnica baseada em redes neu-

ronais e técnica de persisténcia.

6.2 Conclusoes Gerais

O sistema de previsdo desenvolvido para a ilha de Creta, tira partido de valores de produgdo
histdricos e de varidveis meteoroldgicas previstas (NWP). Na verdade, a metodologia proposta,
baseada em KDE, distingue-se da maioria das técnicas atualmente utilizadas, por ser capaz de for-
necer nao sé previsdes do valor esperado de produgdo, mas também uma modelizacdo da incerteza
associada, com diferentes intervalos de confianca.

De modo a alcancar a solugdo final, foram criados modelos com diferentes caracteristicas, ana-

lisando as vantagens e o comportamento de cada um, relativamente a ambos os tipos de previsao
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(deterministica e probabilistica). Durante este processo, concluiu-se que, na escolha de varidveis
de entrada, apenas o desempenho da previsdo pontual ou o desempenho da previsdo de incerteza
pode ser otimizado, uma vez que o outro varia de forma contrdria. Neste caso, considerou-se
pertinente selecionar o modelo com melhores valores esperados de producdo, ajustando, posteri-
ormente, as suas parametrizacdes de modo a otimizar a representacdo da incerteza. No entanto,
esta opcdo deve ter em conta aquilo que os utilizadores finais pretendem e o modo como as pre-
visdes serdo utilizadas. Dependendo da situacdo, pode ser mais vantajoso direcionar a constru¢ao

do modelo, desde o inicio, para a previsdo probabilistica.

O estudo sobre os pardmetros a fornecer ao software, ou seja, sobre os desvios padrio refe-
rentes a cada varidvel explicativa, permitiu concluir que, dependendo do sistema, existem valores
ideais diferentes. Assim, para cada conjunto de dados e de varidveis de entrada aplicados ao treino
de um modelo, serd necessaria uma nova otimiza¢ao das parametrizacdes, que pode dar origem a
melhorias significativas do desempenho global do mesmo.

Uma pequena diminuicdo do erro de previsdo constitui uma reducdo significativa das penali-
zacdes impostas aos produtores, pelos desvios de producdo. Assim, a garantia da qualidade do
conjunto de dados utilizado torna-se fundamental, tendo-se testado duas metodologias e selecio-
nado a que deu origem aos melhores resultados, ou seja, a modelizacdo da curva de poté€ncia média
dos parques edlicos. Também a utilizagdo de técnicas de aperfeicoamento das previsdes, apds a
sua realizac@o, constitui uma ferramenta importante na diminui¢do do erro, tal como se verificou

com o ajuste dindmico dos resultados conseguidos.

No global, o modelo final apresentou melhor desempenho relativamente aos restantes modelos
desenvolvidos e, ainda, relativamente a outras técnicas de previsdo, como € o caso das redes neu-
ronais e do modelo de persisténcia. Os resultados obtidos foram bastante satisfatérios para todo
o ano previsto. No entanto, tal como seria de esperar, durante o inverno verificam-se erros mais
elevados, devido a consideravel variabilidade do recurso edlico. Uma forma de melhorar estes
resultados e aumentar a precisdo do modelo, consiste em ir atualizando, ao longo do tempo, a sua
base de conhecimento.

Por fim, resta salientar a importancia de conhecer um conjunto de informacgao, em comparagao
com apenas um valor previsto de poténcia, tal como acontece com os modelos tradicionais. A pos-
sibilidade de obter a incerteza associada a cada ponto de previsdo, permite minimizar os impactos
causados pela volatilidade do vento e tornar a utilizacao de energia edlica mais segura e fidvel para

todos os intervenientes.

6.3 Trabalhos Futuros

A diminuicdo do erro entre a poténcia prevista e a real produzida serd sempre um objetivo na
investigacdo e desenvolvimento de sistemas de previsdo. No entanto, existirdo inevitaveis impre-
cisdes. Assim, importa, cada vez mais, desenvolver abordagens que tiram partido de previsdes

probabilisticas para tomar decisdes baseadas em andlise de risco.
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Os beneficios econdmicos introduzidos pela modelizacdo da incerteza necessitam, ainda, de
maior demonstracio e comprovacio, uma vez que, paralelamente, possuem aspetos negativos sus-
cetiveis de levantar duvidas. Concretamente, aos niveis dos custos adicionais ou, mesmo, da
complexidade de compreensio e avaliacdo [5].

Ao longo do desenvolvimento desta dissertacdo, tornou-se clara a necessidade de criagdo de
um sistema que tenha em conta as preferéncias dos utilizadores finais, adequando o modelo a
cada caso. Também, uma melhoria a ser introduzida no software KDE, consiste na integragdo
de métodos heuristicos capazes de otimizar, automaticamente, as parametrizacdes das varidveis
explicativas utilizadas. Atualmente, o modelo implementado utiliza previsdes meteoroldgicas com
maior qualidade, apresentando melhor desempenho. No entanto, estas varidveis ndo chegaram a
tempo de ser incluidas no presente estudo.

Existe, ainda, a hipdtese de desenvolver modelos de segunda ordem, cujas varidveis de entrada
integram previsoes da variacdo de producdo. No entanto, a previsdo da variacdo tem-se verificado
muito complexa, devido ao caricter volatil do recurso edlico, necessitando, por isso, de maior
investigacao.

A titulo de conclusdo, para além das melhorias a implementar nos sistemas de previsao, existe,
ainda, muito trabalho a ser realizado no desenvolvimento de ferramentas e procedimentos que
permitam fazer um uso mais eficiente da informacao fornecida pelas previsdes de produgdo edlica

e pela incerteza a estas associada.
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Anexo A

Filtragem de Erros

Park Name
Ydroaioliki (YD)

SUBSTATION KASTELLIOU

Tipe Power

Installed

and
Mormal

Observed:

9,35 MW

Installed

and
Control.

Observed:

6,30 MW

Installed

and
Control.

Observed:

2,55 MW

73

Motes

There is only data from

09/07/2011 to
31/12/2012
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Filtragem de Erros

SUBSTATION SITEIAS

Park Name

Tipe

Power

Motes

Rokas (RO)

Mormal

Installed:
12,90 MW
Observed:
11,20 MW

Mormal

Installed:
10,00 MW
Observed:
8,20 MW

The curve had negative
values, starting and
ending in -0,1. They

were corrected, so that

the minimum is zero.

Maormal

Installed:
10,20 MW
Observed:
7,00 MW

Mormal

Installed:
2,70 MW
Observed:
250 MW

Mormal

Installed
and
Observed:
450 MW
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SUBSTATION MARONIAS
Park Name Tipe Power MNotes
Axladia (AX)
The curve had negative
Installed &
q values. They were
an
Mormal corrected, so that the
Observed: o ]
10,00 MW minimum is zero.
The curve had negative
Installed values. They were
and corrected, so that the
Normal i .
Observed: minimum is zero.
10,00 MW
Installed:
5,00 MW
Mormal
Ohserved:
5,50 MW
Installed:
Mormal 3,00 MW
Ohbserved:
2,30 MW
The curve had negative
Installed: values. The jfare
2,50 MW - INeY
Mormal corrected, so that the
Ohbserved: . i
minimum is zero.
3,00 MW
30
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Filtragem de Erros

SUBSTATION MOIRON

Park Name

Tipe

Power

Motes

lweco (Megali Virysi) (W)

Maormal

Installed:
4,95 MW
Observed:
430 MW

The curve had negative
values. They were
corrected, so that the
minimum is zero.

Mormal

Installed
and
Observed:
5,25 MW

Control.

Installed
and
Observed:
7,20 MW

SUBSTATION AG. VARVARAS

Tipe

Power

Motes

Mormal

Installed:
14,45 MW
Observed:
14,00 MW




Filtragem de Erros

SUBSTATION AGYIAS
Park Name Tipe Power
Envitec Vardia (EV)
Installed
and
Mormal
Observed:
5,40 MW
.- an
Installed
Mormal and
Observed:
5,40 MW
2z I
SUBSTATION RETHIMNOU
Park Name Tipe Power
Kouloukonas @ (KO)
) Installed
K Control and
- ontrol.
. Observed:
. * 4,30 MW
N
N I T
{8 -3 £ b 47
Akoumia [AK)
_- Installed
and
Mormal
Observed:

7,20 MW

Motes

Motes

There is only data from
13/10/2011 to
31/12/2012

There is only data from
13/10/2011 to
31/12/2012
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Anexo B

Erros da Previsao Probabilistica

PROBABILIDADE PROBABILIDADE

DESEJADA OBTIDA |ERRO|  MAPE
00% 02.10% 2.19%
80% 81.00% 1.00%
70% 69.47% 0,53%
60% 57.50% 2.50%
MODELO I 50% 4656% 3 44% 4.70%
40% 36.12% 3.88%
30% 26.42% 3.58%
20% 1741% 2,50%
10% $.57% 1,43%

Figura B.1: Resultados detalhados da previsdo probabilistica obtida para todo o ano de 2013, no
caso do Modelo I

PROBABILIDADE PROBABILIDADE
DESEJADA OBTIDA |ERRO|  MAPE
00% 01.87% 1.87%
80% 82.74% 2 74%
70% 73.66% 3.66%
60% 64.13% 413%
MODELO II 50% 53.93% 3.03% 5.88%
40% 43.00% 3,00%
30% 33.18% 3.18%
20% 21.75% 1,75%
10% 1121% 1.21%

Figura B.2: Resultados detalhados da previsdo probabilistica obtida para todo o ano de 2013, no
caso do Modelo 11
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PROBABILIDADE PROBABILIDADE
DESEJADA OBTIDA |ERRO|  MAPE

00% 01.10% 1.10%

80% $2.70% 2.79%

70% 74.75% 475%

60% 65.24% 5.24%
MODELO IIT 50% 55.17% 5.17% 6.82%

40% 4491% 401%

30% 3378% 3.78%

20% 21.78% 1,78%

10% 11,00% 1.09%

Figura B.3: Resultados detalhados da previsdo probabilistica obtida para todo o ano de 2013, no
caso do Modelo IIT

PROBABILIDADE PROBABILIDADE

DESEJADA OBTIDA | ERRO | MAPE

90% 92.47% 2.47%

80% 84.36% 4,36%

70% 15.76% 5.76%

60% 66.17% 6.17%
MODELOIV 30% 35.93% 5.93% 8.51%

40% 4526% 5,26%

30% 34.13% 4,13%

20% 22.67% 2.67%

10%% 11.54% 1,54%

Figura B.4: Resultados detalhados da previsdo probabilistica obtida para todo o ano de 2013, no
caso do Modelo IV

PROBABILIDADE PROBABILIDADE

DESEJADA OBTIDA |ERRO| MAPE

0% 9132% 1,32%

80% 82.98% 2.98%

70% 1444% 4,44%

60% 65.40% 3.40%
MODELOV 30% 54.85% 4,85% 6.57%

40% 44 86% 4.36%

30% 3323% 3.23%

20% 21,69% 1,69%

10% 10.80% 0,80%

Figura B.5: Resultados detalhados da previsdo probabilistica obtida para todo o ano de 2013, no
caso do Modelo V
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PROBABILIDADE PROBABILIDADE

DESEJADA OBTIDA |ERRO | MAPE
0% 9261% 2,61%
80% 84.73% 4,75%
0% 76.32% 6,32%
60% 66.33% 6.35%
MODELO VI 0% 56.01% 6.01% 8.67%
40% 4546% 5.46%
30% 34.02% 4,02%
20% 2257% 2.57%
10% 10.94% 0,94%

Figura B.6: Resultados detalhados da previsdo probabilistica obtida para todo o ano de 2013, no
caso do Modelo VI

PROBABILIDADE PROBABILIDADE

DESEJADA OBTIDA |ERRO|  MAPE
90% $9.96% 0.04%
$0% 81.11% 1.11%
70% 71.90% 1.00%
60% 61.90% 1.09%
”ﬁﬂio 50% 52.12% 2.12% 2.08%
‘ 40% 4188% 1.88%
30% 3151% 1.51%
20% 21.50% 1.50%
10% 11.17% 1.17%

Figura B.7: Resultados detalhados da previsdo probabilistica obtida para todo o ano de 2013, no
caso do modelo final
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