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RESUMO

Previsdes de curto prazo da geracao edlica constituem informacdes fundamentais para a
integracdo segura e econémica de parques edlicos a um sistema elétrico de poténcia. No presente
trabalho apresenta-se um modelo aditivo generalizado para previsdo dos quantis da geragéo
eolica (regressdo quantilica), a partir dos quais se obtém uma previsdo da densidade de
probabilidade da producédo de um parque edlico. A metodologia foi implementada no programa
computacional VENTOS. Para ilustrar a aplicagdo da metodologia e as funcionalidades do
programa apresentam-se os resultados de um experimento computacional com dados reais de um
parque edlico localizado na Galicia, Espanha.

PALAVRAS CHAVE. Energia edlica, Regressédo quantilica, Previsdo probabilistica.
Topicos EN, EST, AD&GP

ABSTRACT

Short-term wind power forecasts are fundamental information for the safe and
economic integration of wind farms into an electric power system. In this work we present a
generalized additive model to predict the wind power quantiles (quantile regression) from which
we obtain a prediction of the wind power probability density function in a wind farm. The
methodology was implemented in the VENTOS computational program. In order to illustrate the
application of the methodology as well as the functionalities of the program this work presents
the results achieved by a computational experiment based on real data from a wind farm located
in Galicia, Spain.
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1. Introducéo

O comportamento intermitente da velocidade do vento impde desafios para a integracéo
segura e econbmica dos aproveitamentos edlicos aos sistemas de poténcia. Para viabilizar a
integracdo da geracdo edlica, os centros de operacdo demandam novas ferramentas de
gerenciamento de energia elétrica, entre as quais se destaca a previsdo da geragdo eolica
[Estanqueiro et al. 2008]. Em geral, os métodos de previsdo privilegiam a predicdo do valor
esperado da geracgdo edlica sem, contudo, quantificar e informar apropriadamente a incerteza da
previsdo. Em virtude do comportamento aleatorio e intermitente do vento, a previsdo do valor
esperado da geracdo eodlica sem uma quantificacio adequada da incerteza nao atende
completamente as necessidades da operacdo. Por exemplo, em sistemas com grande participacao
de fontes edlicas, a reserva operativa deve ser dimensionada de maneira a cobrir as incertezas nas
previsdes de carga e de geracao edlica [Matos e Bessa 2011].

A densidade de probabilidade contém toda a informacdo de uma variavel aleatoria,
portanto, para lidar com a incerteza, deve-se considerar as previsoes de densidade de
probabilidade da geracgdo edlica fornecidas por métodos de previséo probabilistica [Zhang et al.
2014]. Entre os principais métodos de previsdo probabilistica da geracdo edlica destacam-se a
regressao quantilica [Nielsen et al. 2006], a estimac&do ndo paramétrica de densidade [Bessa et al.
2011] e o processo gaussiano [Chen et al. 2014].

Neste artigo apresentam-se as linhas gerais de uma metodologia de previsao
probabilistica da geracéo edlica, util na programacao diaria da operacdo e na operacdo em tempo
real de sistemas elétricos. A metodologia baseia-se na equacdo de regressdo quantilica
especificada por Nielsen et al. (2006), um modelo aditivo generalizado [Wood 2006] para
previsdo de quantis de geracdo edlica. A opcdo por esta abordagem reside na sua relativa
facilidade de implementagéo computacional e na agilidade em ajustar os modelos de previsdo. A
metodologia de previsdo foi implementada em C++ e encontra-se disponivel no Programa
VENTOS, o modulo de previsdo de geracao edlica que integra o Sistema de Encadeamento de
Modelos Energéticos - ENCAD desenvolvido pelo CEPEL (Figura 1).
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Figura 1 - Sistema de Encadeamento de Modelos Energéticos (ENCAD)
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Em sua primeira versdo, o programa VENTOS fornece as previsdes pontuais
(medianas) da geragéo edlica consideradas pelo modelo DESSEM na otimiza¢éo da programacgao
diaria da operacdo.

A seguir, na secdo 2, tem-se uma breve introducdo a previsdo da geracdo eolica. Na
sequéncia, na se¢do 3, apresenta-se a especificacdo do modelo de previsdo probabilistica da
geracdo eolica, bem como uma descricdo do método de interpolacdo utilizado na obtencédo de
previsées com resolucdo temporal semi-horaria a partir de dados horéarios. Na se¢éo 4 tem-se a
especificacdo dos dados de entrada e resultados gerados pelo programa VENTOS. A aplicacdo da
metodologia é ilustrada na secdo 5 por meio dos resultados de um experimento computacional
com dados reais provenientes de um parque edlico localizado na Galicia, Espanha. Por fim, na
secao 6, tem-se as principais conclus@es do trabalho.

2. Energia edlica

Sob condigdes ideais, a relagéo entre a velocidade dowerdgroducao de enerdgta
€ definida pela curva de poténéé) indicada na Figura 2. Conforme ilustrado nessa figura, a
producdo de energia inicia-se em velocidades de vento entre 2 e &irirswind speed)Em
seguida, a producéo de energia cresce rapidamente com o aumento da velocidade do vento até
encontrar a poténcia nominaated powe), quando a velocidade alcanga um valor entre 12 e 17
m/s fated wind speéd Para velocidades acima de 25 naist{out wind speéda turbina edlica
deve ser desligada para evitar risco de danos ao rotor [Custédio 2009].

0o,vsVi,
potencia nominal P( ) 05C pDVm D‘]g p D,N];"\,{n < VSVr
V)=
0.5C plhim g @DAD\E,Vr <V<Vout
O’V>Vout
em que

Vi, = cut-in wind speedm/s)
V, =rated wind spee¢in/s)
Vout = cut-out wind speem/s)
C, = coeficiente de performance
cutinying spess e ettt gt m = €ficiéncia do gerador
: : : : : ‘ 11y = eficiéncia da transmisséo
0 . 10 15 2 = o = densidade do ar (kgfin
Velocidade do vento m/s A = area de varredura do rotorjm
Figura 2 - Curva de poténcia

Poténcia kW

Assim, uma forma simples de gerar a previsdo da producédo edlica consiste em prever a
velocidade do vento e encontrar na curva de poténcia a geracao correspondente. Porém, conforme
ilustrado pelo diagrama de disperséo na Figura 3, construido a partir de medicdes de velocidade
do vento e geracdo, para uma dada velocidade do vento, a producdo edlica pode apresentar
diferentes valores.
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Figura 3 - MedicGes de velocidade e geragao
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Portanto, a relacdo entre a velocidade do vento e geracao edlica é estocastica, logo obter
apenas uma previsdo pontual da producao edlica sem conhecer a incerteza da previsdo pode nao
ser suficiente. Por exemplo, em sistemas com grande participacdo de fontes edlicas, a reserva
operativa deve ser dimensionada de maneira a cobrir as incertezas na previsdo de carga e na
previsdo da producdo edlica [Matos e Bessa 2011]. A incerteza da producgdo eolica pode ser
guantificada por meio da previsdo da distribuicdo de probabilidade (previsdo probabilistica) da
geracdo edlica em cada instante do horizonte de previsao.

A funcdo densidade de probabilidade contém toda a informacdo de uma variavel
aleatéria e a partir dela é possivel obter uma previsdo pontual (por exemplo, a media ou a
mediana) e medidas de incerteza e risco (por exemplo, o desvio-padrdo e a distancia
interquartilica). Os quantis de uma distribuicdo de probabilidade constituem uma forma simples
de descrevé-la. Por exemplo, a distribuicdo padrdo N(0,1) pode ser descrita pelos quantis
indicados na Figura 4.

Probabilidade acumulada 0.05 -> Quantil = -1.64 Probabilidade acumulada 0.1 -> Quantil = -1.28

0o 02 04
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0o 02 04
L1

Probabilidade acumulada 0.25 -> Quantil = -0.67 Probabilidade acumulada 0.5 -> Quantil = 0

00 02 04
L1
00 02 04
L1

Probabilidade acumulada 0.75 -» Quantil = 0.67 Probabilidade acumulada 0.9 -» Quantil = 1.28

00 02 04
[
00 02 04
[

Probabilidade acumulada 0.95 -» Quantil = 1.64 Probabilidade acumulada 0.99 -» Quantil = 2.33

00 02 04
L1
00 02 04
L1

Figura 4 - Probabilidades acumuladas e quantis da distribuicdo normal padréo

As incertezas nas previsbes de vento indicam que a abordagem de previsdo mais
adequada para a operacao de sistemas elétricos com expressiva participa¢do edlica consiste em
prever a distribuicdo de probabilidade da geragéo edlica, um resultado que pode ser alcangado por
meio de modelos de previsdo probabilistica, por exemplo, modelos de regressdo quantilica
[Nielsen et al. 2006],[Anastasiades e McSharry 2013].

3. Modelo de previsdo probabilistica da geracao edlica

Em um modelo de regresséo linear, a equacdo de regressdo estimada fornece uma
estimativa do valor esperado da variavel resppsia funcdo da variavel explicativad Ja em
um modelo de regresséo quantilica, a equacdo de regressao fornece uma estimativa do quantil
(por exemplo,t1=0,5 para a mediana) da variavel resposta em funcdo da variavel explicativa.
Assim, o conjunto de equacdes de regressdo estimadas para diferentes vatonesriuéie
caracterizar a distribuicdo de probabilidade da variavel resposta condicionada aos valores das
variaveis explicativas.

De forma distinta do estimador minimos quadrados, na regressao quantilica para um
quantil T o estimador dos coeficientes de regressdo busca minimizar a seguinte funcéo objetivo
em uma amostra com n pargsX) Oi=1n:
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Min >,y - X 5) @

em quep(z)=z.[t-1(z<0)] e l(z<0) é uma fung¢édo indicadora que assume valor unitariozg8ra
caso contrario, € igual a zero.

A funcéo objetivo (1) pode ser inserida no seguinte problema de programacéo linear
(PPL), cuja solucao fornece as estimativas dak ¢Oeficientes de regresséo:

Min 1 y u, +(1—T)Zn:vi

uv.8 i=L =
s.a
Y- X'B=y-vOi=1n @)
u; 2 0di=1n
v, 200i=1n
'BD RK+1

Parat = 0,5 (mediana) o PPL em (2) corresponde ao estimkdst absolute
deviations (LAD) [Alcantara et al. 2003]. Alternativamente, a regressdo quantilica pode ser
ajustada por meio do algoritniteratively Reweighted Least Squaf@RLS), um procedimento
no qual o estimador minimos quadrados ponderados € aplicado iterativamente [Kutner et al.
2004], conforme descrito a seguir:

1) Facah=0 (contador de iteracdes)3, =1.,,(vetor com todos elementos iguais a 1) e
Q =1, (matriz identidade).

2) Faga hhx+1 e calculef3, = ( XQ X)_l XTQY (minimos quadrados ponderados).
3) Pare se o critério de convergéncia for alcancado, caso contrario continue.
4) Calcule o vetor de residu@s= Y — Xf3, e construa o vetor de peses partir dos residuos:

Seé <0Oentdon =7[£ Oi=1,n
Seé = Oentaon = (1-7)[£ Oi=1,n
5) FagaQ, = :I/V\/i (diagonal da matri£ igual al/w) e volte para o passo 2.

Em geral, as previsbes anemométricas sao informadas na forma de coordenadas
polares: modulo da velocidad€) (e direcédo . A direcdo é um angulo, uma variavel aleatdria
circular [Pewsey et al. 2013], e por esta razdo é mais conveniente trabalhar com as coordenadas
cartesianas da velocidade do venteV/aos(@) e w=Vsen@).

No programa VENTOS adota-se a especificagdo do modelo de regressédo quantilica
proposta em [Nielsen et al. 2006], em que o quantil da geracdoRdléemende das coordenadas
cartesianasu(w) da velocidade do vento. Os quantis estimados pelo conjunto de equac¢fes de
regressao descrevem a densidade condiciofiRflaw). Para capturar as ndo linearidades nas
relagbes entre a geracdo eodlica e as componantes, Nielsen et al. (2006) incluem como
variaveis explicativas os coeficientes das componentes cartegiamasem dez baseB-Splines
[Wood 2006] totalizando 20 variaveis explicativas. A especificacdo do modelo resultante
corresponde ao modelo aditivo generalizado indicado a seguir:

@t(r)wo(r)éb,- (w)ﬁr(r){zflb,- W )ar(r)+e, @
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em queg, denota um erro aleatérigg'(t) e £'(1) denotam os coeficientes de regressdo para o
quantil T e b(u*) e b(w*) representam as variaveis explicativas, neste caso, os coeficientes das
componentes cartesianag wnas 10 bases B-Splines

O modelo em (3) deve ser ajustado separadamente para cada quantil, por exemplo, para
cada um dos nove quantis do conjunto {5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95%}.As equacdes
resultantes formam um conjunto de equacfes de previsdo. Vale ressaltar que 0 mesmo histdrico
de valores verificados da velocidade/direcdo do vento e da geracdo edlico é utilizado na
estimacédo de todas as equacgbes de previsao.

A producdo de um parque edlico esta confinada ao intervalo entre zero e a capacidade
do parque. Porém, o estimador de minimos quadrados ponderados usado na estimacdo dos
coeficientes de regressdo admite que a variavel resposta é irrestrita. A aplicacdo dos algoritmos
de estimagédo diretamente aos valores brutos da geracéo edlica pode resultar em quantis negativos
ou com valores acima da capacidade do parque. Para contornar o problema, os dados de geracéo
ellica sao previamente transformados por meio da funcéo arco tangente hiperbdlica, aplicada aos
valores normalizados da geracgéo edlica:

i = osinfu+ vt )/ - v (4)
emaque ;y=( y miay)/(magy -miny)).

Os quantis expressos em MW))(sdo obtidos pela aplicacdo da funcdo tangente
hiperbdlica aos quantis estimadap pelas equacbes de regressdo e na sequéncia os valores
resultantes desta transformacdp) (sdo escalonados para o intervalo definido pelos valores
minimo e maximo da geracdao edlica:

q*=[ exg) - exe~ q)]/[ exra) + exp(- q)] (5)
e[ mdxy- mify] Ogt +mir(y) (6)

A aplicacdo do conjunto de equagbes estimadas (3) a uma dada previsdo da
velocidade/direcdo do vento fornece as previsbes dos quantis da geracéo edlica. Por exemplo, a
partir das previsées anemomeétricas horarias disponibilizadas pelo Operador Nacional do Sistema
(http://www.ons.org.br/operacao/previsao_horaria_vento.aspx), pode-se prever 0s quantis da
geracdo edlica em bases horarias até cinco dias a frente. Contudo, para as decisbes a serem
tomadas pelo operador do sistema elétrico é fundamental que também sejam disponibilizadas
previsbes com resolugdo semi-hordria (30 minutos). A estratégia adotada pelo programa
VENTOS para obter as previsdes semi-horarias da geragéo edlica consiste em aplicar o modelo
de regressao quantilica em (3) as previsbes anemométricas horarias e na sequéncia fazer uma
interpolacéo por partes com splines cubiéasbinsky e Elperin 1997].

Seja 0 conjuntyy,y,,...,\y das previsdes horarias para o horizonte de pretiggassos
a frente nos instantds t,,...,t; respectivamente. Sejét) uma funcdo suave tal que o seu valor
médio em um intervalo de tempo é igual ao valor horario previsto, ou seja, a f(icao
corresponde a geracao instantanea.

1
—H J.:»? f(t)dt: Y; (7)
it
onde H=1t—14, j=1,....H

Admitindo que todo periodo horario possa ser divididonemtervalos menores, por
exemplo, intervalos de 30 minutos, a demanda média em cada unirdesvaios € dada por:

1 i
Y =h_iji_l f(t)dt (8)

onde h=H/m, tx =t + kh, j=1,..ne k1,...m
No lugar da funcaé(t), pode-se considerar a sua funcé) &efinida a seguir:

986



XLIX Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional ” ~"
Blumenau-SC, 27 a 30 de Agosto de 2017. . .

=] 2z ©

ondeF(t,)=0.

Os valores da funcab(t) nos pontos=1,2,...,Hséo obtidos a partir das previsdes
horérias:

F(t;)=ifk f(t)dt=iijj (10)
k=1 Kt k=1

Dada a funcaé(t), a funcad(t) que descreve a evolucéo instantdnea da geragéo edlica
€ obtida por diferenciacdo, ou sej@) = dF/dt Assim, o valor médio, em um intervalo com
duracdo menor que uma hora, é calculado da seguinte forma:

v, :hi[ ' -] £ =h—1j[F(t,»i )-F ;) (1)

ji-1

Portanto, somente a funck€t) é necessaria ao invés da curva de carga instarf{§nea
Uma aproximagao da funcadgtf, cujos valores séo conhecidos em n+liontos g, t,...,t+1),
pode ser obtida por meio de uma interpolacdo. Dado que o nimero de pontos a serem
interpolados pode ser elevado, a interpolacdo por um Unico polinbmio de ordem elevada poderia
produzir erros significativos. Nestas situacdes, recomenda-se que a interpolacdo seja realizada
por meio de muitos polindmios de baixa ordem, cada um valido no intervalo entre dois pontos,
cujos coeficientes devem ser determinados de maneira a garantir a suavidade da curva ajustada,
bem como das respectivas derivadas de primeira e segunda ordens, por exemplo, a interpolacéo
por partes com splinegibicas [Gilat e Subramaniam 2008].

Para um conjunto de dados conpontos han-1 intervalos, a interpolagao por partes
comsplinescubicas implica no ajuste de um polindmio de terceiro gré)=at>+bit*+ct+d) em
cada intervalo entre as homa® t.; e requer a determinacédo de-4() coeficientes de maneira
gue a curva resultante seja continua. Uma especificagdo mais sofisticada consiste em utilizar
polindmios na forma de Lagrange, uma opc¢ao que requer a solucdo de um sistema de equacdes
lineares com apenas2 equacdes. A segunda derivada de um polinbmio de terceira ordem é
linear, logo, dentro de cada intervalo ertret;,;, a segunda derivada em um potifp t;, t.]
pode ser expressa na forma de Lagrange:

Fpit)/dE = (¢ - 1)/ (tivs - ) Ppit)/AE + (t - 1)/ (ties - ) Fpi(tiny)/dE (12)

Integrando-se duas vezes a equacao (12) e determinando-se as constantes de integracao
a partir dos valores conhecidos nos extremos do intervalo, oupggjas Vi € Pirt(tis1)=Yis1,
obtém-se a equacao do polindmio de terceiro g(@uparat][ t, t.1]:

_ "(i) 3 . (i+1) 3
)= G(Eﬂt—ti)(t”l_t) i 6&:—&)& ) Ui=ln1

" " (13)
[ % N (u)(tm—ti)](tm_thl Yoo _ R (nﬂ)énﬂ—ti)](t_ti)

ti+l_ti 6 ti+l_ti

Como héan-1 intervalos, o conjunto de equacdes (13) forma um sistemanebm
equacdes lineares, cada uma com 2 incégnitas definidas pelas segundas dEpyets e
d?pi(ti+1)/d. Assumindo a continuidade na curvatura da funcdo ajustada, as segundas derivadas
de polinémios adjacentes séo iguais em cada point@,...n-1. Consequientemente, h&alores
que precisam ser determinados correspondentes as derivadas seguigal’.parai=1,...,n.

Para garantir a continuidade da funcédo ajustada @ositos conhecidos, as primeiras derivadas
no ponto de intercessdo de dois polinbmios adjacentes devem ser iguais, dp(&e)dt =
dp.1 (ti1)/dt parai=2,...,n-2. Derivando as equacdes (13) e aplicando a condicdo de igualdade das
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derivadas primeiras obtém-se o sistema tridiagonalre@nequacdes linearesneincognitas (as
derivadas segundas) a seguir:

(1) ()2 =00 (1) ROt )= Y 2o it g

Para completar um sistema conequacdes a incdgnitas admite-se que as segundas
derivadas sdo nulas nos pontos inicial e firsglifes cubicas naturais)d®p(t)/d® = 0 e
d’p(t,)/dt’= 0. A solucéo do sistema de equacdes lineares resultante pode ser obtida de forma
eficiente pelo algoritmo tridiagonal [Press et al. 1992] e na sequéncia ser introduzida nos
polinbmios de terceiro grau na equacao (13) para obter o polinémio interpolador.

4. Programa Ventos

O programa VENTOS é o modulo do sistema ENCAD responsavel pelo fornecimento
de previsdes probabilisticas da geracéo edlica. Na verséo atual o programa fornece previsées com
resolucdo temporal horéria e semi-horéria. Basicamente, o programa possui dois modos de
execucdo: ajuste de modelos de previsao (treinamento) e previsdo, sendo que em ambos 0s casos,
os dados de geragdo edlica e velocidade/direcdo do vento devem ser fornecidos em bases
horarias.

No modo de treinamento, os dados histéricos da geracdo edlica verificada,
acompanhados dos valores verificados de velocidade/direcdo do vento, sédo utilizados com a
finalidade de estimar os coeficientes dos modelos de regressdo quantilica. Visando a previsdo
probabilistica, os mesmos dados sado utilizados na estimacéo de equacdes de regressdo, uma para
cada quantilt, por exemplo,1[}{5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95%}. As equacbes sdo
estimadas separadamente e ao final tem-se um conjunto de equacdes que informam as estimativas
dos quantis da geracgéao eolica em funcéo da velocidade e da dire¢do do vento.

No ajuste (treinamento) dos modelos de regressdo quantilica, pode-se utilizar todo o
conjunto de dados, porém para avaliar a capacidade preditiva do modelo ajustado recomenda-se
segmentd-lo em dois conjuntasisample e outsample O conjuntoinsample é utilizado na
estimagdo dos coeficientes de regressdo, enquanto o coopistmpletem por finalidade
avaliar a capacidade preditiva do modelo em novos dados n&o utilizados na estimagéo.

Na modo de previsdo, as previsdes de velocidade e direcdo do vento fornecidas por
modelos NWP Nlumerical Weather Predictigrsdo importadas pelo programa e introduzidas nas
equaclOes previamente estimadas para que sejam calculadas as previsbes dos quantis que
caracterizam a distribuicdo de probabilidade da geracao edlica.

Os dados necessérios para o ajuste dos modelos de regressdo quantilica (treinamento)
incluem o histérico da geragdo eolica verificada em bases horarias e o histérico da
velocidade/direcdo do vento verificada em bases horéarias (Figura 5a). Adicionalmente, no ajuste
dos modelos, pode-se considerar o histérico das previses anemomeétricos no lugar do historico
das medi¢Bes anemométricas.

A especificagdo dos quantis a serem modelados e a escolha do modo de execucgéo
(treinamento ou previsao) é efetuada na janela ilustrada na Figura 5b, na qual foram selecionados
apenas trés quantis: 25%, 50% e 75%.

Os modelos de regresséo quantilica sdo ajustados separadamente (Figura 6a) e ao final
apresentam-se relatorios que permitem avaliar a qualidade do ajuste dos modelos e visualizar as
estimativas dos coeficientes das equacdes de regressao (Figura 6b).

Os dados requisitados pelo programa VENTOS para a previsdo probabilistica da
geracao edlica incluem as previsdes da velocidade do vento em bases horarias, acompanhadas das
respectivas previsfes da direcdo do vento (Figura 7a). As previsfes dos quantis de geracao edlica
com resolucdo semi-horéria sdo apresentas na forma gréafica e em tabela, conforme ilustrado na
Figura 7b.
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5. Experimento computacional

Para ilustrar a aplicacdo da metodologia de previsdo e as funcionalidades do programa
VENTOS concebeu-se um experimento computacional com dados provenientes de um parque
eolico localizado na Galicia, Espanha. Os dados disponibilizados abrangem o periodo de janeiro
de 2014 até janeiro de 2015 e incluem as médias horarias previstas e verificadas da
velocidade/direcdo do vento e a série histérica da geracdo edlica. A capacidade instalada do
parque é da ordem de 17,56 MW distribuida em 24 aerogeradores de 5 tecnologias e 9 fabricantes
diferentes. A diversidade de tecnologias e o terreno complexo do parquesfMiaD06],[Pinson
2006] explicam a grande dispersdo da nuvem de observacdes ilustrada na Figura 3.

Na Tabela 1 apresentam-se as principais estatisticas das médias horarias verificadas da
velocidade do vento e da geracdo. As estatisticas revelam um baixo fator de capacidade do
parque edlico (21%) e uma grande variabilidade da geracéo (coeficiente de variacéo igual a 1,14).
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Tabela 1 - Estatisticas da velocidade do vento e da geracao edlica

Estatistica Velocidade m/s Geracdo MWh/h
Maximo 24,6 16,370
3° quatrtil 9,2 5,556
Mediana 6,3 1,800
1° quartil 4.4 0,158
Minimo 0 0
Média 7,1 3,427
Desvio padrédo 3,8 3,920

Para caracterizar a densidade de probabilidade da geragdo edlica em cada hora do
horizonte de previsdo foram selecionados os seguintes quantis: 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%,
95%, previstos por meio de sete equacgfes de regressdo quantilica ajustadas separadamente. No
ajuste das equacOes de regressdo foram consideradas as médias horarias de vento/dire¢éo e
geracdo ao longo do periodo entre 1/1/2014 e 9/11/2014 (pémgatoplg. J& os registros do
periodo de 10/11/2014 até 14/11/2014 compdem o periodo outsample

Os conjuntosnsamplee outsamplgpodem ser constituidos pelos valores verificados de
velocidade/direcdo e geracao edlica. Porém, a previsdo da geracdo edlica € obtida pela aplicacao
das equacdes de regressdo aos valores das previsdes anemométricas, oriundas de modelos de
previsdo climéatica. Visando uma avaliacdo mais realista da capacidade preditiva do modelo, o
programa VENTOS disponibiliza trés modalidades para o ajuste das equacdes de regressao:

M1 - Valores verificados da velocidade/direcdo do vento nos conjuns&splee outsample

M2 - Valores previstos da velocidade/direcdo do vento nos conjastraplee outsample

M3 - Valores verificados da velocidade/direcdo no conjumsamplee valores previstos no
conjunto outsample

A performance do previsor foi avaliada com base nos desvios entre as médias horarias
verificadas da geracdo eollica e as respectivas medianas previstas. Vale destacar que nos
experimentos realizados foram consideradas previsdes anemométricas atualizadas apenas uma
vez ao dia. A raiz do erro quadratico médio (REQM) e o erro absoluto médio (MAD) nas
diferentes modalidades de ajuste encontram-se na Tabela 2. Conforme esperado, a melhor
performanceoutsamplefoi alcancada na modalidade M1, na qual consideram-se previsdes
anemomeétricas perfeitas, i.e., iguais aos valores verificados. A modalidade M3 fornece uma
avaliacdo mais justa da performarncgsampledos modelos ajustados com dados anemomeétricos
verificados, pois no conjuntoutsampleconsideram-se as previsbes anemomeétricas oriundas de
modelos NWP. Os resultados da modalidade M2 sugerem que ajustar os modelos de previsao
com base nos valores previstos das varidveis anemomeétricas pode resultar em uma performance
preditiva superior a alcancada pelo modelo ajustado com dados anemomeétricos verificados.

Tabela 2 - Estatisticas de velocidade e geragéo edlica

Modalidade Estatistica Insample Outsample
M1 REQM 1,71 MW 2,09 MW
MAD 0,97 MW 1,51 MW
M2 REQM 2,25 MW 2,60 MW
MAD 1,49 MW 1,98 MW
M3 REQM 1,71 MW 4,18 MW
MAD 0,97 MW 3,44 MW

O principal resultado gerado pelo programa VENTOS é uma planilha contendo as
previsbes horarias e semi-horarias dos quantis da geracdo eolica. Na Figura 8 tem-se a
representacdo grafica das previsbes semi-horarias dos quantis da geracdo eolica resultantes da
modalidade M2. As planilhas podem ser facilmente exportada para o MS Excel com a finalidade
de construir outros graficos, conforme ilustrado na Figura 9.
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6. Conclusdes

A perspectiva de maior relevancia da energia edlica nos sistemas elétricos aponta para a
necessidade da operacdo contar com modelos capazes de fornecer previsbes de curto-prazo da
geracdo edlica. Para lidar com a variabilidade do vento e a incerteza nas previsées
anemomeétricas, a previsdo da geracao edlica deve seguir uma abordagem probabilistica, i.e., o
previsor deve fornecer previsées da distribuicdo de probabilidade da geragéo edlica e ndo apenas
informar previsdes pontuais do seu valor esperado. Neste trabalho apresenta-se uma metodologia
de previsdo probabilistica baseada em modelos aditivos generalizados para previsdo dos quantis
da geracdo eodlica. A metodologia foi implementada no programa VENTOS e os resultados
oriundos de experimentos computacionais mostram o potencial da abordagem adotada. Apesar
dos resultados satisfatérios, mais investigacoes devem ser efetuadas visando o aprimoramento do
modelo de previsdo e da apresentacdo dos resultados aos usuarios.
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