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RESUMO

O método aplicadoé uma abordagem estatistica com cinco etapas: a primeira refere-se a coleta diaria de
velocidade dos ventos,para atualizagdo de dados; em segundo lugar, é efetuada umafiltragem desses valores,
segregando a série em duas componentes: aproximacédo e detalhe; em terceiro: para a previsdo da série de
aproximacgédo éaplicado o modelo estatistico ARIMA e na série de detalhes gera-se uma amostragem aleatéria,
somando-se os resultados dessas duas previsdes; em quarto lugar, através da curva de poténcia equivalente do

parque, séo realizadas as previsdes de energia; por ultimo, é efetuadauma analise estatisticados resultados
obtidos.

PALAVRAS-CHAVE

Previsao de curto prazo,Abordagemestatistica, Geracdo de energia edlica.

1.0 - INTRODUCAO

A natureza intermitente da producdo de energia edlica, devido as incertezas e variagdes imprevistas das
condi¢des de vento, implicanum novo desafio para os agentes do setor elétrico nacional, especialmente para as
agéncias regulatérias, tendo em vista a proliferacdo e os grandes investimentos previstos nessa modalidade de
producéo de energia elétrica no Brasil para a década em curso.

Para os sistemas edlicos em operagdo, € necessario o conhecimento prévio da geracdo de energia
prevista para o curto prazo, horizonte maximo de uma semana.Uma boa previsao de curto prazo da producao de
energia de uma usina edlica permite a definicdo de suas condi¢c8es operacionais limitrofes e fornece subsidios para
sua integragdo ao sistema elétrico além de outorgar informacgdes ao Operador Nacional do Sistema - ONS.

No Modulo 8.1 - Programacgédo diaria da operacdo eletroenergética[l] dos Procedimentos de Rede do ONS é
estabelecido o cronograma para elaboracédo diaria da operagdo energética, a ser cumprido pelos agentes de
geracao edlica, com previsdes discretizadas em intervalos de 30 minutos, conforme aTABELAL.

Visando atender a este procedimento, o presente trabalho é uma ferramenta off line, na qual é aplicada uma
abordagem estatistica com calculo indireto da previsdo de curto prazo de energia edlica gerada. A partir de uma
série historica de velocidade de vento de uma area do nordeste brasileiro, através de um modelagem univariada,
séo efetuadas previsdes da velocidade do vento, e as mesmas sao transformadas em energia elétrica aplicando-se
a curva de poténcia equivalente do parque edlico, segundo a programacao prevista para operacdo e manutencao
da usina.

*Av. Marechal Rondon S/N — Prédio Eng. Elétrica - CEP 49100-000 — Sao Cristovédo - SE - BRASIL
Tel.: (079) 2105-6835 - Fax: (079) 2105-6837 - e-mail: milthons@ufs.br
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TABELAL: Cronograma para Elaboracéo da Programacao Diaria da Operacéo Eletroenergética [1]

Dias da Dias Dias
Previsao| programados| antecipados

seg ter gua
ter qua qui
qua qui sex
qui sex e sab dom
sex dom e seg ter

2.0 - MODELO DE PREVISAO ADOTADO

O Departamento de Engenharia Elétrica - DEL/UFS disponibilizou uma série com valores realizados de velocidades
dos ventos relativos a uma estacdo metereoldgica na regido Nordeste do Brasil. Essa série possui dados de um
ano e sete meses em intervalos de dez minutos. Visando adequa-la aos intervalos de projegdo padronizados pelo
ONS, foram calculados valores médios em intervalos de tempo de trinta minutos. A série disponibilizada contém
dados a partir das 15h00 de 26/04/2011 até as 23h50 de 31/12/2012, ou seja, cerca de um ano e meio. Como é
imperioso um confronto entre o realizado e o previsto, a série foi cortada a partir 09/12/2012 e feitas as previsdes
diarias a partir desse dia, contemplando as trés Ultimas semanas operativas do més de dezembro/2012. Os dados
foram atualizados diariamente e novas previsGes efetuadas segundo o cronograma do ONS, simulou-se uma
situacao real.

O método off-line, de aplicagao diaria, utiliza valores realizados até a meia noite do dia anterior, fazendo a projecao
do dia em curso e de mais quatro dias a frente, em intervalos de 30 em 30 minutos, a fim de contemplar todos os
horizontes de projecéo requeridos pelo ONS, conformeTABELA2

TABELAZ2: Horizontes de Projecao [1]

Intervalos |Periodos de

Diada | .. . o~ o~
Previsio Dias previstog previséo previs&o
(horas) (30 min)
seg ter e qua 24a72 144
ter qua e qui 24a72 144
qua qui e sex 24 a 72 144
qui sex, sabedom 24 a 96 192

sex dom, segeter 48al2p 240

=

Em cada dia util, de 22 a 62 feira, é efetuada uma nova previsdo de curto prazo das usinas integradas ao SIN,
contendo a proposta de geragdo do agente. Numa semana operativa, segundo a metodologia adotada e o
cronograma do ONS, séo efetuadas previsdes diarias com diferentes horizontes de projecdo. Como os intervalos
de previsao requeridos pelo operador do sistema sdo de trinta minutos, a rotina diaria contempla, em funcéo do dia
da projecao, 144, 192 ou 240 valores a serem projetados. Dessa forma, padronizou-se nessa metodologia uma
previsao diaria de 240 valores.O modelo adotado é univariado e contempla periodos de previsdes diarias de 24 a
72 horas, 24 a 96 horas e 48 a 120 horas, respectivamente para os dias Uteis de segunda a quarta, quinta e sexta-
feira.

As previsdes sao calculadas indiretamente, ou seja, a série de velocidade de vento € modelada e as previsfes
obtidas sdo transformadas em projecdes de energia elétrica por meio da curva de poténciaequivalente do parque
eodlico.No fluxograma da FIGURAL esté ilustrada a metodologia adotada. Inicialmente os dados séo segregados em
valores mensais, devido a similaridade climética, e discretizados diariamente em intervalos de 30 minutos. Em cada
més sdo calculadas as médias e os desvios padrdes verificados nos 48 intervalos diarios de tempo definidos pelo
ONS.
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FIGURAZ1: Fluxograma da metodologia de previsao.

Em uma analise grafica preliminar, constatou-se que todos os valoresrealizados possuem comportamento similar
ao modelo representado na FIGURAZ2 - (a). Observou-se também que asérie de ventos possui valores temporais
com caracteristicas irregulares, ndo havendo tendéncia, ciclo e sazonalidade claramente definidas. Apds o calculo
da Funcéo de Autocorrelacdo (FAC), mostrada naFIGURA2 - (b), verificou-se que a série ndo é autoprojetavel,
dessa forma nao éviavel a aplicagdo direta da metodologia ARIMA.
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FIGURAZ2- (a): Curvas diarias em um més das velocidades do vento. FIGURA 2 - (b): FAC da série de vento
disponibilizada.

Em virtude desse comportamento aleatdrio e com o objetivo de minimizar os erros das proje¢des de curto prazo, a
série original foi desmembrada em duas partes distintas:uma componente de aproximacéo e outra de detalhe.Isso
foi obtido por meio de um filtro estatistico criado para a segregacao dos valores, representado no fluxograma da
FIGURAS.
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FIGURAS: Fluxograma do filtro estatistico.

No banco de dados, para os horarios de previséo definidos pelo ONS, foram calculadas asmédias mensais(x(t)) e
dos desvios padrbes (a(t)) realizados. Com a aplicacdo de um fator empirico (F,), sdo definidos os limites
inferiores(Li(t)) e superiores (Ls(t)) de um intervalo que define a amplitude da série de aproximacgéo. A Equacéo 1
define esses limites horarios, onde t varia de 1 a 48em cada més analisado, conforme cada meia hora diéria.

Li(t) = x(t) — F,.a(t)
Ls(t) = £(t) + E..o(t) onde t=1,...,48 Q)
Da série original migram para a componente de aproximagdo os valores pertencentes aos citados intervalos, ou
seja, os contidos entre os limites Li(t) e Ls (t) em cada meia hora do dia. Os valores da série original que forem
menores que Li(t) sdo substituidos pelo préprio Li(t). Similarmente, os valores maiores que Ls(t) séo trocados
pelo préprio Ls(t). A componente de detalhe é a diferenca entre a série original e a de aproximagao calculada. No
fluxograma da FIGURA3mostra-se este procedimento de segregacao da série de vento.

Na FIGURA4 — (a) esta exibida a componente de aproximacéo tipica de um més e a sua respectiva FAC, FIGURA4
- (b). Essa componente é estacionaria e sua projecéo foi realizada pela metodologia estatistica ARIMA, devido a
agilidade na realizagéo e atualizac@o das previsGes, bem como pelo fato da adequacéo desse modeloem realizar
previsdes de curto prazo.

O fator empirico (F,) é obtido apds sucessivas tentativas de proje¢Ses da componente de aproximacdo, até se
encontrar um valor que torne a série de aproximacao autoprojetavel e com coeficientes de determinag¢éo dentro dos
padrdes pré-definidos.
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FIGURA4 - (a): Componente de aproximacdo calculada. FIGURA 4 - (b):FAC da componente de aproximacao.

Na FIGURAS - (a) esté ilustrada a componente de detalhe, tipica de um més e a sua respectiva FAC na FIGURAS
— (b). Essa série tem caracteristica “branca” e é inviavel utilizar um modelo autoexplicativo para descrevé-la logo,
para a sua previsdo, foi criado um modelo de persisténcia que gera randomicamente séries com a mesma
distribuicéo espectral, média e desvio padrao dos valores historicamente realizados.
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FIGURAS- (a): Componente de detalhe calculada. FIGURA 5 - (b):

FAC da componente de detalhe (b).

Na TABELAS estdo explicitados os indicadores estatisticos basicos das componentes original, de aproximacao e de
detalhe, destacando-se as similaridades entre as médias das componentes: original e de aproximagdo, bem como
o valor nulo da média do ruido branco, componente de detalhe.

TABELA3: Estatistica basica das componentes da série de ventos.

VALORES ORIGINAL | APROXIMAGAO | DETALHE
Minimo 0,48 4,88 -6,97
Média 8,58 8,59 -0,01
Maximo 16,95 12,36 6,58
Desvio Padrdo 1,7 1,3 1,23
Variancia 2,89 1,7 1,52
Amplitude 16,47 7,48 13,56
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A projecédo final das velocidades dos ventos é obtida através da soma das projecOes efetuadas para as
componentes de aproximacgdo e de detalhe. Por fim sdo calculados indiretamente os blocos de energia gerada
aplicando-se a curva de poténcia equivalente do parque eélico

3.0 - RESULTADOS OBTIDOS

Para fins de modelagem, foram considerados trés cenarios de projecdo, balizados nos coeficientes de
determinacdo (R?) do modelo de célculo da componente de aproximagdo: 85%, 90% e 95%, referentes aos
cenariol, cenario2 e cenario3, respectivamente. Também devido a aleatoriedade e volatilidade dos ventos optou-se
por efetuar uma previsdo por faixa de energia, que leva em conta um intervalo de confianca de 95% para a
previsdo da componente de aproximagao.

Os erros do modelo para cada um dos trés cenarios foram aferidos pelos seguintes indicadores estatisticos
tradicionais [3]:

e Erro periédico de previsao (PFE);

e Erro percentual absoluto (APE);

«  Desvio absoluto médio (MAD);

e Erro absoluto percentual médio (MAPE);
e Preciséo da previséo (FA);

* Root Mean Squared Error (RMSE);

e Coeficiente de determinagéo (Rz).

No estudo de caso, para as trés semanas operativas, foram efetuadas 1.680 periodos de previsdo de 30
minutos,em cada um dos trés cenarios. Nos resultados obtidos, observou-se similaridadesnos vieses das curvas de
energia realizadas e previstas nos confrontos em todos os cenarios, conforme a FIGURAG.

Energia Gerada (kWh) e FA (%)
3 FA — Previsto — Valores Realizados

1.000 +— | — . — [ 100%
oo0 il Wi Tl
800 - I

700 f i ) / U I /\ {v/\ﬂ i \ H -
600 P\P' AL it / i | I L e

I ) 3 J \ - :
= |

i \
300 t flih 1
200 U

100 - H H
dudbutiututugiugudtut dUUtuiiutiiiuvdtii it goe

FIGURAG: Energia gerada e fatores de acuracia.
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Fazendo-se uma andlise da distribui¢do de frequéncia desses fatores de acuracia, em forma de pizza e por faixa de
erro, conforme FIGURAY, constatou-se que cerca de 60% desses indicadores possuem valores superiores a 70%,
0 que justifica plenamente a similaridade entre as curvas de energia previstas e realizadas.
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Quanto aos indicadores médios para as trés semanas operativas de previsdo, também foram obtidos resultados
semelhantes para os trés cenarios contemplados, conforme a TABELA4. Devido aos resultados encontrados serem
praticamente idénticos, tornou-se dificil a escolha do melhor cenario. Visando diagnosticar a preciséo da previsao
da serie de aproximacao e definir o melhor cenéario, foi contemplado um caso extra no qual os valores previstos da
componente de detalhe foram substituidos pelos realizados, segundo a TABELA4.

TABELA4:Indicadores estatisticos simula¢des normal e extra de previsdoda energia gerada

Cenarios N Fator | R2 Série Acerto FA
analisados I Empirico [ Aprox APE Faixa MAD | MAPE SERIE

1 Séries aproximagdo e| _ 50% 85% 7,8%| 94%]| 1689 389 629 88 22
detalhe previstas (casp 309 90% | 7,6%| 89%| 1691 38% 62% 88% 22
normal) 20% | 95% | 7.2%| 81%| 1644 37% 63% 89% 21
Série aproximagao 50% 85% | 4,9%| 94%| 80,7 189 829 97%  10p
prevista e serie detalfle 300 90% | 32%| 89%| 573 134 874 99% 74
realizada (caso extia)l o0 | gsop | 9106 10| 63| 114 89y oofe 61

R2 | RMSE

(=]

=~ =

2]

Wi |IFPWIDN

Ao analisar os resultados obtidos na simulacdo extra, optou-se por adotar o Cenario 2, pois, comparativamente
com as demais situacdes, observa-se que:

«  No caso extra, 0 R? do Cenario 2 é 99%, idéntico ao do Cenario 3, gue possui os melhores indicadores, e
superior ao do Cenario 1, que apresentou esse indicador igual a 97%. Em outras palavras, o R da
previsdo final satura para fatores empiricos menores que 30%;

«  Excetuando-se pelo indice de acerto de faixa, o0 Cenario 3 apresentou os melhores indicadores estatisticos
dentre os demais cenarios, porém com o menor fator empirico de 20%. Isso modifica a série de
aproximacgdo em relagdo a série original dos ventos, comparativamente aos 30% e 50% adotados nos
outros cenarios;

. O Cenario 2 apresentou todos os indicadores com valores intermediarios entre os Cenarios 1 e 3, com um
R? igual ao do Cenério 3, garantindo uma precisdo similar da componente de aproximacéo ao do cendrio
mais preciso;

e O Cenario 2, apesar dos indicadores inferiores ao Cenario 3, apresentou valores mais proximos ao melhor
e mais distantes do pior cenario.



4.0 - CONCLUSAO

Uma analise nos indicadores globais do Cenario 2 (adotado) mostra um erro absoluto médio (APE) de
7,6% para a energia global prevista: o modelo previu 610,5 kWpmgediosfrente a 602,6 kWmediosrealizados, valor
aceitavel em face da aleatoriedade intrinseca aos ventos. O coeficiente de determinagdo (Rz) encontrado foi de
88%, ordem de grandeza que mostra um bom grau de explicabilidade do modelo.

A magnitude média do erro foi de 37% (RMSE), valor compativel com 0s sistemas estatisticos existentes no
mercado. Segundo SIDERATOS [4], erros médios para sistemas com abordagem puramente estatistica e com
horizontes similares ao do presente estudo de caso estdo na ordem de 35% a 40%, similar ao modelo adotado.
Além disso, SIDERATOS [4] mostra uma reducdo desse erro para cerca de 20% ao se combinar métodos
estatisticos com modelos com inteligéncia artificial. Com o objetivo de otimizar o fator de acuracia e demais
indicadores estatisticos do atual modelo, recomenda-se a continuidade dessa pesquisa, levando-se em conta a
possibilidade de aplicacdo combinada da atual metodologia com métodos multivariados e de inteligéncia
computacional.

O fator de acuracia médio do modelo (FA) foi de 62%. Constatou-se que o método adotado para as previsdes da
série de aproximagdo apresentou melhor desempenho, pois a série filtrada é autoprojetavel e com indicadores
estatisticosmais favoraveis para o modelo de previsdo. No cenario adotado, a previsdo dessa componente
contribuiu em 13% na reducao do fator de acuracia do modelo. Ja a previsdo da série de detalhes, por se tratar de
um ruido branco e devido a aplicacdo de um modelo de persisténcia, apresenta imprecis@es intrinsecas ao método
de projecdo e contribuiu em cerca de 25% na reducdo da acuracia do modelo. Dessa forma, corrobora-se a
recomendacéo de aplicagdo de modelos inteligentes para uma previsdo mais adequada principalmente da série de
detalhe.

Constatou-se que a geragdo edlica é aleatéria e que ndo se pode garantir um montante fixo de energia para as
previsGes de curto prazo devido a grande variabilidade da velocidade dos ventos. Assim, uma previsdo com um
valor mais provavel, acompanhado de uma faixa com limites inferior e superior, seria 0 mais apropriado para o caso
da energia edlica, tendo em vista a aleatoriedade do processo. Levando-se em conta uma faixa de previséo,
conforme mostrado no indicador “Acerto Faixa"TABELA4, as previsdes foram plenamente aceitaveis.

De uma forma geral, as curvas de energia previstas tém um coeficiente de determinagao R? da ordem de 88%, um
acerto de faixa de 89% e demais indicadores médios numa faixa aceitavel em cerca de 75% dos periodos
previstos, o que torna o modelo atrativo. Também sdo atraentes suas caracteristicas de baixo custo de
implantacéo, facilidade de execucdo, agilidade na realizagdo e atualizacdo das previsdes. O método estatistico
univariado aplicado viabiliza a efetuac@o de previs6es de curto prazo utilizando poucos recursos: com apenas uma
série histérica de dois ou mais anos de velocidade dos ventos, planilhas eletrénicas, um programa computacional
de previsdo disponivel no mercado e a curva de poténcia equivalente do parque. Para se implantar e executar
sistematicamente essa metodologia em um caso real, € necessario pessoal técnico treinado para executar as
tarefas diarias, que requerem analises estatisticas basicas, definicdo de fatores, manuseio de planilhas eletrdnicas
e execucao de simulagBes em programas de previsdo especificos.

A série utilizada no estudo de caso possui um ano e sete meses de dados e os resultados adotados foram obtidos
com um fator empirico de 30% Em simulagGes e exercicios efetuados com a mesma série, reduzindo-a para um
ano de dados, resultados similares foram obtidos com fatores empiricos de 15% e 20%. Com isso, espera-se que,
guanto maior for a série de dados, maiores fatores empiricos possam ser praticados e melhores resultados deverao
ser obtidos com a aplicacdo da metodologia proposta. Recomenda-se, portanto, o emprego dessa metodologia
numa série de dados mais ampla, com trés ou quatro anos, com o objetivo de melhor avaliar a qualidade do
modelo.
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