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Resumo

A escassez de recursos ndo renovaveis e a necessidade de manter um ambiente “limpo”,
tém contribuido de forma decisiva para o grande crescimento da energia eélica na Europa e no
Mundo.

A previsdo da producédo edlica surge como um auxiliar significativo na gestdo da rede
elétrica de um pais. Em Portugal Continental este tipo de recurso representa cerca de 30% da
poténcia total instalada. Esta contribuicdo edlica coloca algumas dividas nomeadamente para a
estabilidade e seguranca do sistema, o que ndo sendo devidamente “controlado” pode acarretar
prejuizos significativos, em virtude de se alocarem recursos produtivos nao renovaveis, nao
necessarios. Por outro lado, a imprevisibilidade do recurso traz consigo inseguranga ao sistema,
assim a previsao € uma importante “ferramenta” para o operador.

Este tipo de abordagens metodolégicas contribui para a sustentabilidade da rede elétrica
nacional permitindo gerir da melhor forma o mercado diario e intra diario, gerir a congestao nas
linhas de transporte de energia e evitar 0 esgotamento, comercializar a exportacéo e importacéo
de energia e conseguir um custo de operacgéo baixo.

O método utilizado nesta dissertacdo de mestrado consiste em utilizar apenas os dados
que a REN tem disponiveis e com base nos mesmos, criar um modelo computacional para
conseguir prever tanto a velocidade média do vento que se ir4 fazer sentir num determinado
parque edlico como a poténcia elétrica que o mesmo ira produzir. Para isso sdo tidos em conta
dados histdricos como a velocidade e dire¢cdo médias do vento, niUmero de aerogeradores ativos
em cada momento e poténcia gerada pelo parque edlico ao longo do tempo.

O trabalho descrito nesta dissertacdo de mestrado é dividida em trés grandes etapas:
recolha e tratamento de dados, construcéo e teste do modelo de previséo da velocidade do vento
e construcéo e teste do modelo de transformacéo de velocidade do vento em poténcia elétrica
do parque.

Os dados de vento sdo utilizados como input numa rede neuronal que aprende o seu
comportamento ao longo do tempo, sendo posteriormente capaz de prever o vento futuro. Com
base no vento previsto pela rede neuronal, e através do modelo da turbina edlica caracteristica
do pargue em analise, é possivel fazer uma conversao de vento previsto no parque para poténcia
elétrica prevista no parque. Posto isto, apds a concec¢do do modelo, verifica-se que este pode
ser generalizado para outros parques e apresenta-se o desempenho do mesmo. Obtém-se um
modelo capaz de fazer a previsdo da poténcia elétrica de um parque edélico com um erro de
17,83%, com uma janela temporal de 1 hora.

Palavras-chave: previsdo do vento, previsdo da poténcia elétrica, rede neuronal
feedforward






Abstract

The shortage of non-renewable resources such as oil and coal, and the increasing need to
maintain a sustainable environment, have decisively contributed to the growth of wind power in
Europe and around the world.

The wind power forecasting for the next hours or, at least, a day have become crucial for
the electric power network management in a country. At this moment, in Portugal, the wind power
represents 30% of the total installed power. This massive influence has brought new challenges
related to the stability and security of the electric system, which can arise some problems if it is
not properly controlled. This methodology’s approach may be very important to the sustainability
of the national power network because it allows: management of the daily market and the intra
market, management of the power flow in power transmission lines, management of the export
and import energy market and achieve a low operating cost.

In this thesis, a method in which only the REN data were considered was used. Its usage
have consisted in creating a computer model for the wind velocity forecast and power forecast in
a wind park. In order to do this data such as wind velocity and its direction, the number of active
wind turbines on the park and the power generated by the wind farm over time was considered.

The work supporting this dissertation is divided into three main stages: the collection and
the data processing, the development and test of the wind velocity forecast model and
development and test of the wind velocity transformation model in to electric power.

The wind data was used as an input in a neural network which learn his behaviour over
time. Later this model will be able to predict the future wind on site. Based on the wind provided
by the neural network, and through the power curve of the wind turbines of the park, it will be
possible to make a conversion from the forecasted wind in the park to electric power in the park.
Once the model is developed, it is analysed if it can be generalized to other wind parks. From this
work, resulted a model capable of predict the future electric power of a wind site with an error of
17,83%, with a time window of 1 hour.

Keywords: Wind forecast, electric power forecast, feedforward neural network
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1 Introducgdo

Neste capitulo introdutério contextualiza-se o tema da dissertacdo na atualidade, referindo
a sua evolucéo, relevancia, evolucao e os problemas adjacentes para este tipo de abordagem
metodoldgica.

No presente capitulo, é apresentado um breve resumo da situacao atual da energia eolica
em Portugal e no Mundo, referindo-se a grande evolucao que esta teve ao longo dos anos.

A previsdo da producéo edlica para a hora ou dia seguinte revela-se crucial na gestao da
rede elétrica de um pais, dado que atualmente, o operador do sistema é de certa forma
“pressionado” a despachar em termos econdmicos a produc¢do, dando preferéncia ao recurso
eodlico. Uma vez que a energia produzida por fontes edlicas é responsavel por cerca de 30% da
energia consumida em Portugal continental, colocam-se algumas dividas nomeadamente para a
estabilidade e seguranca do sistema, o que ndo sendo devidamente controlado pode trazer
maleficios, como descrito mais a frente. Como se verificara de seguida, este tipo de abordagens
metodoldgicas contribui para a sustentabilidade da rede elétrica nacional.

E descrita a estrutura da tese.

1.1 Motivagéo

Em meados da década de 70, a Europa e a América, viram-se envolvidos numa profunda
crise petrolifera. No entanto, as suas necessidades energéticas tinham de ser asseguradas, e para
tal era necessario obter energia a partir de uma outra fonte. Este fato aliado a grande degradacdo
ambiental produzida pelas fontes ndo renovaveis e ao movimento crescente para reduzir os gases
de efeito de estufa, fizeram despoletar interesse pelas energias renovaveis e nomeadamente pela
energia edlica (Castro, 2005). Atualmente, a crise econdmica que se vive na Europa contribui para
uma maior aceitacdo deste recurso.

Esta energia consiste no aproveitamento e extracdo da energia cinética contida no vento em
energia mecéanica, provocando a rota¢cdo das pas de uma turbina edlica. Este movimento é
consequentemente transformado em energia elétrica através de um gerador elétrico, como
descreve, por exemplo, (ENEOP, 2009).

A escassez de recursos nao renovaveis como o petroleo ou carvdo, e a crescente
necessidade de manter um ambiente limpo, reduzindo as emissdes de CO: para a atmosfera,
agregados aos varios tratados ambientais e protocolos elaborados, tém contribuido de forma
decisiva para o grande crescimento desta energia na Europa e no Mundo. Hoje em dia, verifica-se
gue a energia edlica esta espalhada por todo o Mundo, maioritariamente nos paises desenvolvidos
ou em desenvolvimento, como Brasil ou india.
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Figura 1-1 Distribuicdo mundial dos dez paises com mais recursos edlicos, capacidade
instalada e producdo em 2008 (International Energy Agency, 2009)

Na Europa, paises como Alemanha, Espanha, Dinamarca e Portugal ttm-se destacado na
poténcia instalada, no potencial eélico e na percentagem que a energia eélica representa em
relacdo a totalidade de poténcia consumida (Monteiro et al., 2009). Descreve-se potencial eélico
de uma regido como a capacidade de conversdo do recurso edlico disponivel nessa regido em
producéo de energia através de geradores edlicos. Com base na Figura 1-1, com dados referentes
a 2008, observa-se a poténcia instalada em cada pais, a capacidade adicional de poténcia
instalada nesse ano (parques eodlicos em construgdo ou expansdo), a quantidade de energia
gerada pelas turbinas edlicas (medida em TWh) e a percentagem da energia edlica na totalidade
da producao de eletricidade em cada pais. Destaca-se o papel da Europa e a grande contribuigdo
dada para o ambiente e para a evolugéo desta tecnologia (International Energy Agency, 2009).

A Dinamarca é um dos paises lider nesta tecnologia. Em 2015 conseguiram estabelecer um
novo recorde mundial, em que 42% de toda a eletricidade gerada naquele pais foi de origem edlica.
Esta marca ultrapassa o antigo recorde, também por eles alcancado no ano anterior, em cerca de
3%. Esta noticia torna cada vez mais real o compromisso feito por este pais na conferéncia do
clima em Paris, em que se comprometeu que no ano de 2020, 50% da energia produzida seria de
origem edlica. Esta marca torna-se ainda mais impressionante sabendo que duas das maiores
turbinas edlicas daquele pais estavam desligadas nesse ano (Ngrskov & Vittrup, 2016).

Analisando o caso de Portugal, segundo o relatério de dados técnicos da REN, no final do
ano de 2014 a producdo de energia através de fontes renovaveis abasteceu 62% do consumo em
Portugal, sendo a percentagem mais elevada desde 1979. A energia edlica produziu 24% da
poténcia consumida no pais, superada apenas pela energia hidraulica (31%), sendo a segunda
fonte renovavel mais importante em Portugal. Esta percentagem é exatamente a mesma do que
em 2013, e também nesse ano, a energia edlica conseguiu superar a percentagem de produgdo
de energia produzida através do carvao, principal fonte ndo renovavel de energia (REN (Redes
Energéticas Nacionais), 2014).
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Figura 1-2 Evolucao da satisfagdo do consumo pelas vérias fontes de energia em Portugal (REN
(Redes Energéticas Nacionais), 2014)

Em 2013, Portugal possuia 4364 MW de poténcia instalada. Com a constru¢do de novos
parques edlicos, verificou-se um aumento de 176 MW, pelo que no final do ano de 2014, a poténcia
instalada tinha atingido os 4541 MW. Este crescimento foi o mais acentuado em comparacéo com
todas as fontes renovaveis e nao renovaveis de energia (REN (Redes Energéticas Nacionais),
2014).

A titulo excecional, e apenas como uma situag¢éo pontual, salienta-se ainda a noticia de um
registo inédito em que a producéo edlica ultrapassou o consumo nacional de eletricidade em
Portugal. Durante a madrugada do dia 29 de Dezembro de 2015, o vento forte fez registar uma
producéo edlica de ponta de 4210 MW, um novo maximo em Portugal, melhorando o registo mais
elevado de Janeiro do mesmo ano. Desta forma, e aliado a um consumo baixo, a produgéo edlica
ultrapassou pela primeira vez o consumo nacional. Durante um breve periodo, as necessidades
energéticas do pais foram suportadas apenas por energia eélica, como reportado em (Rtp, 2015).
Salienta-se também a noticia de um novo recorde estabelecido em Portugal a nivel de exportagédo
de eletricidade. No dia 19 de outubro de 2015, a ponta da poténcia exportada pelo pais situou-se
nos 3044 MW. A energia total diaria exportada atingiu o valor mais elevado de sempre com 47,8
GWh, ou seja, 41% do consumo portugués (Rocha, 2015).

Tendo em conta que esta dissertacdo é feita em colaboragdo com a REN, foi possivel
recolher imagens diretamente do despacho da empresa num dia fortemente exportador como
ilustrado na Figura 1-3, bastante similar ao descrito em cima.

Como se pode observar, neste dia 10 de Janeiro de 2016, o pico de exportacdo foi 3300
MW, maior do que em (Rocha, 2015), pelo que estamos perante um novo recorde de exportacao
captado em direto do despacho da REN. No Anexo A, observam-se mais imagens do despacho
fotografadas nesse dia.



Figura 1-3 Gréafico de importagédo/exportacdo fotografado diretamente do despacho da REN
num dia fortemente exportador

Destaca-se o grande crescimento desta fonte de energia renovéavel e os recordes
alcancados, inclusive no ano de 2016. Assim em face do exposto, a energia eblica assume um
papel determinante em Portugal e no Mundo.

1.2 Enquadramento e objetivos

O vento € o recurso primério deste tipo de producdo. De uma forma muito genérica, 0s
ventos sao causados por diferencas de presséo ao longo da superficie terrestre, causadas pela
diferenca de rececao de radiacdo solar entre as zonas equatoriais e as zonas polares. Os ventos
mais fortes e constantes ocorrem a alturas aproximadamente de 10 km de altura. Naturalmente,
ndo é economicamente viavel colocar geradores edlicos a esta altura, pelo que a faixa de
aproveitamento na atmosfera € de poucas centenas de metros a partir da superficie. No entanto,
a esta altura o vento sofre o efeito de atrito e diminuicdo de velocidade devido a rugosidade do
terreno.

A velocidade e direcdo do vento estdo constantemente a variar ao longo do tempo. Para
averiguar a sua evolucéo, é possivel analisar na Figura 1-4 o dominio da frequéncia do vento, ou
seja, ter uma medida da energia cinética associada a componente horizontal da velocidade do
vento, designando-se densidade espetral de energia. Esta medi¢édo é especifica para cada sitio
medido, mas a forma da sua curva é aproximada para a maioria dos locais.
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Figura 1-4 Espetro de vento para o parque e6lico de Brookhaven (Nova lorque) a 100 metros de
altura, adaptado de (Van der Hoven, 1957)

Conclui-se que para periodos de alguns dias (100h) existe uma grande quantidade de
energia, relacionada com o movimento de grandes massas de ar. Para periodos muito pequenos,
na ordem de segundos, a grande variacdo de energia relaciona-se com as perturbacfes
atmosféricas. As duas variantes podem ser observadas respetivamente nos dois maiores picos da
Figura 1-4. No meio destes dois picos existe um vazio espetral, associado a periodos
compreendidos entre 10 minutos e 2 horas. Quer isto dizer que o valor médio da velocidade do
vento varia pouco neste intervalo. Embora esta variacdo seja pequena, tem uma influéncia direta
na poténcia elétrica gerada por uma determinada turbina, pois como se observa na equacgéo (1.1),
a poténcia é influenciada ao cubo pela velocidade do vento (Castro, 2005).

1
P(v) = > oo 1.p. A V3 (1.2)

Constata-se que o valor da poténcia da turbina em fungéo da velocidade média do vento
depende de vérios fatores, com uma grande influéncia da velocidade e dire¢éo do vento. Destaca-
se que P(v) e a poténcia elétrica gerada a uma determinada velocidade de vento, C, € a eficiéncia
do rotor, n é o rendimento da caixa de velocidades e do gerador elétrico, p (kg/m3) é a densidade

do ar em funcdo da temperatura e pressdo atmosférica do ar e que v é a velocidade média do
vento (m/s) (Olaofe & Folly, 2012).

Atualmente, toda esta poténcia das turbinas edlicas é diretamente injetada no Sistema
Elétrico Nacional (SEN). No entanto, esta inje¢do total coloca questbes nomeadamente na
estabilidade e seguranca do sistema, o que constitui um grande desafio. Tendo em conta a
imprevisibilidade do vento, a quantidade de poténcia injetada pelos parques edlicos na rede altera-
se em cada segundo. Sabendo que a producao de poténcia elétrica tem que ser igual ao consumo,
de forma a manter a frequéncia da rede em aproximadamente 50 Hz, esta variacdo e
imprevisibilidade do vento constitui um desafio para o mercado da energia e nomeadamente para
os despachantes das Redes Eléctricas Nacionais (REN) e Energias de Portugal (EDP). Uma das
funcBes destes trabalhadores é conciliar a producédo das vérias centrais elétricas com a producao
espetavel de energia renovaveis, salientando-se o grande peso da energia eélica. Assim sendo, é
fundamental ter uma ferramenta que consiga prever a poténcia que sera gerada pelos parques



edlicos num periodo préximo no futuro (horas, dias, semanas). Este horizonte de previsdo sera
discutido no capitulo 2. A previsdo do potencial de produgdo edlica tem impactos positivos nas
seguintes areas:

- O mercado de energia, nomeadamente a compra de energia pelos agentes de mercado
(EDP, Endesa, Iberdrola) e venda pelos produtores, funciona pela lei da oferta e da procura.
Quanto maior a oferta de energia, menor o preco a qual esta é vendida. A previsdo de producéo
edlica, juntamente com outras previsdes, ajuda a calcular a energia disponivel nesse dia, e como
tal, o preco de cada unidade de energia para os mercados diarios e intradiarios. Permite também
calcular o preco das compensacfes de energia.

- Melhora a seguranca na rede transporte, evitando a poténcia de esgotamento das linhas.
Esta previsdo ajuda a planear a quantidade de energia que vira a ser transportada nas varias
linhas, de acordo com a localizacédo e producao dos varios parques eodlicos. Desta forma, melhora
a seguranca do SEN, evitando sobrecargas e consequentemente o corte da linha.

- Permite planear a melhor altura para a manutencgéo das torres e linhas de transporte, uma
vez que para este efeito estas tém que ser interrompidas.

- Permite aos despachantes encontrar ao menor custo possivel, a energia necessaria de
entre a geragéo oferecida naquele momento (nuclear, renovaveis ou fésseis), para fazer face ao
consumo elétrico necessario.

- Permite determinar e gerir as reservas de operagdo, para precaver um grande consumo
de energia, por exemplo através da bombagem da agua nas barragens de jusante para montante.
A energia elétrica ndo é armazenada, devido aos altos precos das baterias, pelo que durante os
periodos de baixo consumo (noturno), essa energia pode ser utilizada para complementar a
energia hidrica, ou seja, para voltar a colocar a agua a montante da barragem para que esta esteja
novamente disponivel para produzir energia. A quantidade de energia produzida nas turbinas das
barragens na segunda passagem da agua pode ser inferior aguela que é utilizada para a bombear
para montante, mas uma vez armazenada esta dgua pode ser utilizada para produzir energia que
sera vendida a um preco bastante superior em relacdo ao preco da energia utilizada para a elevar
(energia de periodo noturno ou vazio).

- Permite gerir a comercializacdo de energia, ao nivel da exportagdo e importagdo com
Espanha, analisando a melhor altura para comprar e vender energia.

Tendo em conta todos estes motivos enunciados por (Monteiro et al., 2009) e (Pinson, 2006),
uma ferramenta de previsédo do potencial de producgédo edlica tem um papel decisivo, na medida
gue permite poupar e gerir de forma inteligente e informada os recursos energéticos disponiveis.

1.3 Estrutura da dissertagdo

Nesta secéo é descrita a estrutura basica da tese. Esta divide-se em 5 capitulos, com varios
sub capitulos.

No primeiro capitulo contextualiza-se o tema da dissertacdo na atualidade, apresenta-se um
breve resumo da situacdo atual da energia edlica em Portugal e no Mundo. Salienta-se a grande



importancia que a estimacao do potencial de producao edlica para a hora/dia seguinte, pode ter
na gestao da rede elétrica de um pais.

No segundo capitulo é feito um breve resumo de alguns métodos existentes para prever a
producdo edlica. Sado analisadas técnicas para avaliar a capacidade de previsdo de um
determinado método. Os horizontes de previsdo séo classificados e avaliados consoante a sua
utilizacdo. Descrevem-se as técnicas e os resultados obtidos em cada método.

No terceiro capitulo apresenta-se o caso de estudo. Explica-se a razéo da escolha do parque
eodlico alvo nesta dissertacdo, descreve-se 0 processo de recolha dos dados provenientes do
SCADA da REN e analisa-se o tratamento desses mesmos dados recolhidos. Apresentam-se, de
seguida, as diversas tentativas de construcdo da rede neuronal, capaz de prever a velocidade do
vento num periodo futuro de uma hora. Explicam-se as razdes das varias escolhas realizadas ao
longo de cada etapa, os objetivos e as limitac6es. Mostra-se, detalhadamente, as tentativas de
melhoria dos resultados inicialmente apresentados. Apresentam-se também todas as etapas para
a construcdo de um modelo capaz de transformar a velocidade do vento presente num parque, na
poténcia que esse parque gera. Por fim, generaliza-se o modelo construido para outros parques
edlicos.

No quarto capitulo apresentam-se as diversas conclusées e discutem-se o0s resultados
obtidos no capitulo anterior. Analisa-se o desempenho de cada um dos modelos desenvolvidos
para cada uma das fases desta dissertacéo de mestrado.

No quinto capitulo apresenta-se uma sintese do relatério e as perspetivas de trabalho futuro,
nomeadamente de continuacdo desta dissertacdo. Apresenta-se uma conclusdo sobre o trabalho
e 0s préximos passos para melhorar o modelo desenvolvido.






2 Estado da arte

Neste capitulo apresenta-se um breve resumo das abordagens metodolégicas mais
utilizadas, que envolvem diversos horizontes de previsdo e em particular para o horizonte de
curto prazo.

Os métodos apresentados sdo descritos em funcdo das diferentes abordagens
metodoldgicas. De uma forma geral, os diferentes desempenhos séo avaliados através de
diferentes parametros de medigéo dos erros.

2.1 Horizontes de previséo

Define-se horizonte de previsdo como o periodo de tempo do futuro até ao qual se
pretende obter uma determinada previsdo. Entre os autores desta area, ndo existe um consenso
absoluto quanto a definicdo deste horizonte de previséo, pelo que se considera nesta dissertacédo
0s apresentados na Tabela 2-1.

Tabela 2-1 Horizonte de previsdo para a estimac¢ao da producdo edlica e as vantagens de
cada periodo, adaptado de (Monteiro et al., 2009) e (Soman, Zareipour, Malik, & Mandal, 2010).

Horizonte de Periodo Aplicacao
previsao
Poucos segundos a 30  Regulacéo do sistema elétrico
Muito Curto )
minutos Decisbes no despacho da REN e EDP
Mercado diario e intra diario
Gerir a congestédo nas linhas e evitar o
Curto 30 minutos a 72 horas = €Sgotamento
Exportac¢é@o e importacao
Conseguir um custo de operacao baixo
Planear a congestéo nas linhas
- Planear as reservas de energia
Médio 72 horas a semanas
Planeamento da geragéo de energia
convencional
. Operacdes de manutencéo e interrupgéo
Longo 1 més

das linhas elétricas



As metodologias de previsédo edlica enunciadas no capitulo 1.2, distribuem-se tendo em
conta os quatro horizontes de previsdo considerados.

2.2 Metodologias de previséGo

Existem diversas abordagens para prever a producao eélica. O método mais simples é o
persistente. Este tipo de algoritmo assume que a velocidade do vento para um determinado
periodo (horas) é constante, deste modo, a poténcia elétrica prevista produzida pelos geradores
tem por base o vento médio e a poténcia nominal dos aerogeradores, através da sua curva
caracteristica. Este método pode ser considerado um estimador elementar, e pode ser uma base
de comparacao para os restantes. Deste modo, qualquer método proposto terd que superar a
previsdo deste estimador.

Na literatura consultada, os métodos mais utilizados para prever a producéo edlica de um
parque classificam-se em trés tipos: os fisicos, os estatisticos e os hibridos. Estas metodologias
serdo analisadas nos proximos sub capitulos. Usualmente este tipo de abordagens utilizam duas
aproximagfes. A primeira prevé os dados da velocidade média do vento e converte-os para
poténcia elétrica através da curva de poténcia teérica do gerador. A segunda ndo efetua um
tratamento prévio aos dados das carateristicas do vento e prevé diretamente a poténcia elétrica,
convertendo diretamente vento em poténcia. Esta poténcia é posteriormente ajustada.

Para avaliar a performance de um método de previsdo, existem diversos parametros
estatisticos. A “qualidade” da metodologia de previséo varia de acordo com o horizonte temporal.
Consequentemente, para que um método seja bem avaliado deve ser testado com um horizonte
de previsao curto, médio e longo. Segundo (Lydia & Kumar, 2010), os indicadores mais utilizados
na literatura para avaliar os métodos de previsdo de vento e poténcia sdo o Mean Absolute
Percent Error (MAPE), o Mean Absolute Error (MAE), o Mean Square Error (MSE) e 0 Root Mean
Square Error (RMSE).

O MAPE é uma medida da qualidade do método de previsao, representado pelo tamanho
do erro em termos de percentagem. Como mostrado na equacéo (1.2), calcula-se através da
média do valor absoluto do quociente entre a diferenca entre o valor medido com a previsao, e
0 proprio valor medido. Multiplicando este valor por 100, obtém-se a percentagem do erro
esperada.

A — F
At

n
1

MAPE = (—z
n

t=1

)*100 (1.2)

Na equagéo relativa ao MAPE, a variavel n representa o nimero total de amostras do conjunto
analisado, A, representa o valor medido do parametro que se esta a analisar e F; representa a
previsdo desse parametro.

O MAPE é regularmente utilizado para avaliar a precisdo da previsdo, uma vez que a
apresentacao do erro em termos de percentagens facilita a interpretacéo do desvio da previséo.
No entanto, este apresenta a desvantagem de ser sensivel relativamente ao valor em analise. A
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titulo de exemplo, se A, for nulo, o MAPE sera indefinido, uma vez que ndo se pode dividir por
0.

O MAE é uma quantidade usada para representar a proximidade entre uma previséo e o
valor real que se quer medir. Representada na equacgdo (2.2), f; representa o parametro
estimado, y; representa o valor real (medido) desse parametro e n representa o niimero total de
dados analisados.

n
1
MAE =" |f; = i (22)
i=1

O MSE do preditor, expresso na equacdao (2.3), é outra das formas de avaliar a diferenga
entre um preditor e o verdadeiro valor da quantidade estimada, calculando a média do quadrado
do erro.

i=1(6; — 6)?

MSE (6) = == (2.3)

O RMSE representa-se pela raiz quadrada do MSE. Segundo (Khatib, 2011), calcula-se
pela equacéo (2.4). Representa o desvio de um valor estimado para um medido. A soma dos
varios desvios ao longo de um tempo é util na medida em que classifica a qualidade e validade
do modelo para prever determinado pardmetro. Neste caso, 0 6’ representa o parametro
estimado, 6 representa o valor real desse parametro e n representa 0 nimero total de dados
medidos.

Z?:l( gz’n_ 91‘)2 (24)

RMSE = \[MSE(6") =

2.2.1 Métodos “fisicos”

Os métodos “fisicos” ttm em consideracdo modelos matematicos capazes de prever as
condi¢cdes meteoroldgicas de uma regido, designados na literatura como Numerical Weather
Prediction (NWP). Estes métodos sdo capazes de converter o vento previsto de uma regiao para
um determinado local, tendo em conta as caracteristicas fisicas do terreno como a rugosidade,
a orografia e 0s obstaculos, tentando assim prever a sua influéncia no vento que se sentira no
local. Sabendo uma aproximagdo das caracteristicas do vento para um determinado local, e
extrapolando esse valor para as alturas dos rotores das turbinas, estes sdo capazes de calcular
a poténcia elétrica gerada pelo parque. Este método é suportado por varios sub modelos, uma
vez que em parques eolicos de grandes dimensdes, as caracteristicas do terreno podem ser
diferentes e assim ter diferentes influéncias (Monteiro et al., 2009) e (Giebel, Brownsword,
Kariniotakis, Denhard, & Draxl, 2011).

Prediktor

Dos varios métodos “fisicos”, destaca-se o Prediktor. Este € um método de previsdo de
vento e foi desenvolvido no laboratério Ris0, na Dinamarca.
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O WasP (Wind Atlas Analysis and Application Program) é um software que permite simular
0 comportamento do vento num determinado local, tendo em conta a rugosidade do terreno,
através de um coeficiente de rugosidade e da influéncia dos obstaculos (montes, vegetacao).
Através desta ferramenta, este método é capaz de transformar o vento previsto por um NWP de
uma determinada regido numa aproximacgdo do vento real no parque a altura dos rotores dos
geradores. Numa fase seguinte, com a velocidade do vento previsto a altura do rotor, é calculada
a poténcia elétrica usando a curva de poténcia teérica do gerador. No modelo é ainda tido em
conta o efeito de esteira, ou seja, a perturbacdo do vento a saida de um gerador. A poténcia
calculada é ainda refinada com base num Model Output Statistics (MOS), o que contribui para
reduzir os erros provenientes de NWP ou do modelo feito da superficie terrestre do parque
(Pinson, 2006). Consequentemente, o erro associado consegue-se reduzir bastante. Para medir
este erro recorre-se ao RMSE. O teste apresentado em (Giebel et al., 2011), mostra o Prediktor
aplicado a uma turbina dinamarquesa nos anos 90. Este mostra o erro de previsao, ilustrado na
Tabela 2-2, com um RMSE médio de 16% ao longo do horizonte de previsdo de 36 horas, com
uma ligeira subida do erro & medida que o horizonte temporal aumenta.

Tabela 2-2 Resultados do RMSE aplicado ao método Prediktor, adaptado de (Giebel et al.,
2011)

Horizonte de previséo RMSE (%)

3 14
9 16
24 17
36 19

Por norma, os dados histdricos de poténcia dos parques edlicos ndo sao tornados publicos pelas
empresas, 0 que confere uma vantagem deste modelo, uma vez que ndo necessita desse tipo
de dados para ser construido.

2.2.2 Métodos estatisticos

Os métodos estatisticos tentam simular a relac@o entre as previsdes meteoroldgicas, 0s
dados histéricos, a poténcia gerada pelos geradores eélicos, os erros associados a cada
previsdo para obter um modelo capaz de aprender e extrapolar esta relacdo para um periodo
futuro proximo. Estes usualmente, ndo tém em consideracao direta as carateristicas fisicas do
terreno. Também para este método € necessario extrapolar os dados de previsdo meteorologica
de uma regido para o local e altura dos rotores. Estes modelos sdo usados com o objetivo de
prever horizontes curtos, uma vez que quanto maior o horizonte pretendido, maior é o erro
associado do NWP e consequentemente, maior o erro do modelo de predicdo. (Monteiro et al.,
2009) e (Giebel et al., 2011).
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ARMA

Este tipo de abordagem metodoldgica baseia-se em analises de séries temporais de
dados, registados com um intervalo constante. Uma caracteristica interessante deste género de
dados € a sua analise e modelagdo, uma vez que 0s registos contiguos sao dependentes, ou
seja, 0s registos com um tempo similar sdo semelhantes aos de horizontes mais alargados.
Contudo este tipo de abordagem tem como desvantagem o aumento da complexidade dos
modelos, em termos da andlise dos coeficientes regressivos.

Os modelos baseados em Auto-Regressive Moving Average (ARMA) sdo exemplos tipicos
de serie temporal cujo objetivo é prever futuros valores dessa mesma série com um horizonte de
previsdo curto. Este modelo antes de ser aplicado a previsao de poténcia edlica ja estava inserido
noutros setores como finangas ou controlo, uma vez que é relativamente facil de desenvolver.

No ARMA, os dados de entrada sao alvo de um pré processamento e posteriormente sao
definidos como uma fun¢éo linear entre os Ultimos valores conhecidos de velocidade ou dire¢do
do vento e os ultimos erros de previsdo. Através de um método iterativo otimizado de Box-
Jenkins, que encontra o valor que mais se enquadra numa serie temporal consoante os valores
passados dessa mesma série, 0 ARMA pode apresentar resultados 57,6% melhores do que o
método persistente para um horizonte de previsdo de 120 minutos e valores de velocidade de
vento de 10 em 10 minutos. (Giebel et al., 2011).

Uma vez que a velocidade do vento tem uma boa sucesséo e aleatoriedade, o uso de
modelos ARMA de série temporal séo bastante apropriados para prevé-la. No entanto, ndo sendo
tdo assertivos na previsao da direcdo do vento, efetuando algumas variacdes deste modelo, é
possivel fazer um compromisso entre a qualidade de previsdo da velocidade e dire¢cao do vento
(Chang, 2014).

Como o método se baseia simplesmente em dados histéricos, ndo consegue ter um bom
desempenho para longos horizontes de previsdo. No entanto, aplicando varios modelos ARMA
consoante a estacdo do ano, ou mesmo consoante o més, o desempenho dos modelos melhora
substancialmente (Pinson, 2006).

Existem variacGes deste modelo como o Auto Regressive Integrated Moving Average
(ARIMA) ou o modelo ARMA com Exogenous Input (ARMAX ou ARX). Existem ainda a
possibilidade de combinar o ARMA com outros modelos.

Modelos baseados em Redes Neuronais

Um método alternativo aos apresentados em cima sdo as Redes Neuronais Artificiais
(ANN), que estabelecem a relacdo entre qualquer entrada na rede neuronal e a poténcia elétrica
produzida pelos geradores. As redes neuronais sdo modelos desenvolvidos por computadores
que se baseiam no complexo cérebro humano. A aprendizagem dos “neurénios” da rede
neuronal é capazes de ensinar a uma maquina o comportamento de determinados dados assim
como a possibilidade de reconhecimento de padrdes.

Neste trabalho, as ANN séo treinadas com algoritmos que utilizam um conjunto de dados
histéricos de producéo edlica e dados caracteristicos de vento. Desta forma, estes modelos sdo
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capazes de fazer uma boa previséo de vento ou poténcia para um horizonte curto, mas néo para
horizontes longos (Pinson, 2006).

Geralmente, as empresas gestoras dos parques edlicos ndo disponibilizam os dados de
velocidade e direcdo de vento do préprio parque de forma gratuita. Associado a este fato, estas
empresas ndo tém acesso a medicdes de pressdo e humidade do ar no parque, visto que néo
possuem uma estacao meteorolégica, devido aos custos de construcdo e manutencdo. Nestas
circunstancias, para se implementar uma metodologia com ANN, pode ser necessario obter essa
informacéo de outra forma. Destaca-se o trabalho de (Li, 2001), cujo objetivo foi prever a poténcia
de uma Unica turbina, com base na curva de poténcia tedrica dessa turbina e em dados de
velocidade e direcédo de vento medidos em dois postos meteorologicos préximos do parque. A
rede neuronal treinada possuia quatro parametros de entrada e ndo apenas um. Este trabalho
apresentou resultados melhores do que o método persistente e demonstrou a habilidade das
ANN para extrapolar o vento de uma determinada altura e regido préxima do parque para a altura
dos geradores no préprio parque.

Segundo (Yun, Jianyuan, Mingli, & Liang, 2011), os fatores que mais influenciam a
previsdo da poténcia de um parque séo a velocidade e direcdo do vento. No entanto, as restantes
caracteristicas do vento como a humidade, a pressdo e a temperatura do ar, também tém
influéncia nesta previsdo. Desta forma, utiliza-se uma Artificial Neural Network (ANN) para
adaptar e melhorar as caracteristicas do vento provenientes de uma previsdo meteoroldgica para
o local do parque. Nesta fase é utilizada uma rede neuronal com 3 camadas (camadas de input,
escondida e de saida), cujo treino é efetuado com o algoritmo de back propagation (BP). Nesta
fase, os dados meteorolégicos sdo comparados com os dados histdricos, e 0os pesos da rede
s&o calculados. A saida da primeira ANN, apresenta-se um vento melhorado e adaptado ao
parque. E aplicada agora uma segunda ANN, cujo objetivo é converter a previsdo do vento, numa
previsdo da poténcia.

Este artigo s6 faz a experiéncia para uma turbina e ndo para um parque completo.
Apresenta uma tabela com os erros de previsdo e medigao para as cinco caracteristicas do vento.
Em concluséo, apresenta um MAE maximo de 11,43% na previsdo da poténcia. Observa-se que
trabalhando os dados do NWP e reduzindo o erro associado a previsdo do vento, consegue-se
obter um resultado mais assertivo na previsdo de poténcia.

Em geral, as redes neuronais sao bastante atrativas, uma vez que séo capazes de modelar
séries temporais ndo lineares, devido a sua flexibilidade e a facilidade com que se consegue
mudar o método de aprendizagem e a estrutura da prépria rede neuronal. No entanto, estas
devem ser construidas com cuidado e o método utilizado deve ser aplicado tendo em conta o
objetivo que se pretende alcancar. Estas tém a desvantagem de que os resultados mais precisos
apenas séo possiveis com regimes de vento especificos. Adicionalmente, constata-se que se a
previsdo de vento utilizada na constru¢cao do modelo neuronal for especifica do parque estudado
através de dados de uma estagcdo meteoroldgica instalada no proprio parque, para o0 modelo
poder ser utilizado noutros parques, estes tém necessariamente que fazer a instalacdo e
manutencdo de uma estacdo meteoroldgica, o que implica custos financeiros (Pinson, 2006).
Para que estes custos sejam evitados, opta-se por comprar previsées meteorologicas a
empresas especializadas e utilizar esses dados. Desta forma, o modelo criado para um parque
pode ser extrapolado para outros.
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Modelos baseados em Fuzzy Logic

A Fuzzy logic (FL) é uma area de pesquisa baseada nos principios da aproximacao
razoavel e de inteligéncia computacional. Este conceito pode ter dois sentidos: no sentido estrito
€ um sistema logico, que € uma extensao da légica de varios valores. Num sentido mais lato, o
FL é quase sindnimo da teoria dos conjuntos fuzzy, uma vez que esta relaciona a classe de um
objeto com um determinado grupo através de uma funcao de pertenga (MathWorks, 2015).

As redes neuronais baseadas nesta técnica sédo apropriadas para prever a producado de
poténcia de uma turbina edlica num horizonte de previsdo curto a médio. Estes recebem como
entrada dados online do SCADA e dados do NWP, ou seja, dados de producao elétrica e
velocidade e direcdo do vento (Giebel et al., 2011). Segundo (Lydia & Kumar, 2010), que destaca
um modelo usando fuzzy logic conseguiu prever a velocidade do vento com um horizonte de
previsdo de 30 min a 2 horas, apresentando melhores resultados do que o método persistente.
Este explora a correlacdo espacial existente entre os dados da serie temporal da velocidade do
vento de vérias estacdes de medicdo localizadas nas zonas circundantes ao parque.

Estes modelos ndo sdo tao precisos como os ja descritos, mas reduzem a complexidade
computacional do mesmo e consequentemente o tempo que este demora a calcular a previsao.
Visto que o FL é bastante intuitivos e que possui um grande numero de aplicacBes, pode
facilmente ser agregado a outros métodos e formar um método hibrido, como se vera de seguida.

2.2.3 Métodos hibridos

Os meétodos hibridos sdo os mais utilizados nas aplicacbes comerciais, visto que
agrupando alguns dos métodos ja descritos, aproveitam as vantagens de cada um e reduzem o
erro associado a previsdo. Estas previsfes séo feitas atribuindo pesos a diversos métodos de
horizonte curto e médio para obter um melhor desempenho em todo o horizonte de previsdo
(Giebel et al., 2011).

Em (Xia, Zhao, & Dai, 2010) é apresentada uma metodologia hibrida que junta Neural
Networks e Fuzzy Logic para prever a poténcia elétrica. Este modelo utiliza uma combinagédo de
dados de vento previstos por um NWP que fornece as varidveis meteoroldgicas para o sitio de
interesse do parque e dados de poténcia gerada medidos do SCADA (em cada turbina). Estes
séo introduzidos numa rede neuronal que utiliza um algoritmo de treino com back-propagation,
relacionando os dados meteorol6gicos da regido do parque e os dados de poténcia efetivamente
produzidos.

A previsdo do vento dada pelo NWP para a regido do parque é dada para um ponto
especifico dentro da area do parque e depois extrapolada para a altura do rotor de cada turbina,
simulando o vento efetivamente sentido pelo rotor. Cada turbina tem um Wind Turbine Model
(WTM) que representa a relacdo entre as variaveis do vento a entrada da turbina e a poténcia
elétrica que esta gera. Esta funcao de transferéncia € modelada com uma rede neuro-fuzzy.
Desta forma, a entrada da rede é introduzido um vetor com cinco posi¢cdes (velocidade, direcao,
humidade, pressdo e temperatura), em que cada uma destas representa os valores de cada
variavel ao longo do tempo. Depois de treinada e otimizada, esta € capaz de modelar o
comportamento da turbina para um determinado vento, apresentando a poténcia estimada.
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Estas redes sdo modelos adaptativos nos quais podemos afinar par@metros online, como
a disponibilidade ou ndao de uma turbina edlica, ou seja, se esta a produzir ou esta parada. Este
modelo fornece um horizonte de previsdo de 36 horas, com intervalos de 30 minutos.

Apresenta-se uma tabela de resultados com a avaliacdo do desempenho do modelo com
base no RMSE de quatro previsfes.

Tabela 2-3 Representacdo do RMSE para previsdes, adaptado de (Xia et al., 2010)

Dia RMSE (%)
1° 13,35
20 11,26
30 11,09

Apresenta-se também na Figura 2-1, um exemplo de previsdo com a respetiva poténcia medida.

50000 —— Measured Power
45000 —&— Forecasted Powe

Power (kW)

T | KR s BN B i) S U N LS T P ST R SR [ |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36

Look-ahead Time (hours)

Figura 2-1 Exemplo com uma poténcia prevista (vermelho) e com poténcia medida (preto),
(Xia et al., 2010)

2.3 Comparacéo

Segundo (Foley, Leahy, & McKeogh, 2010), nos EUA foram desenvolvidos modelos
capazes de apresentar um MAE de 10 a 15% da capacidade nominal do parque eélico para um
horizonte de previsdo de 24 horas. No entanto, se o modelo for executado novamente algumas
horas mais tarde dentro do mesmo horizonte, 0 MAE apresenta valores tipicos de 5% da
capacidade nominal do parque. Os modelos néo lineares apresentam um RMSE tipico de cerca
de 10% da capacidade nominal instalada, apresentando melhores resultados do que os modelos
lineares (Giebel et al., 2011).
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3 Estudo de caso

O método utilizado nesta dissertacdo de mestrado consiste em utilizar apenas os dados
gue a REN tem disponiveis e com base neles, criar um modelo para conseguir prever tanto a
velocidade do vento que se ira fazer sentir num determinado parque edélico como a poténcia que
0 mesmo ir4 produzir. Para tal sdo tidos em conta dados disponiveis na REN tais como:
velocidade média do vento, direcdo média do vento, nUmero de aerogeradores ativos em cada
momento e poténcia gerada pelo parque edlico ao longo do tempo.

A velocidade média do vento serd utilizada como input na rede neuronal que em certo
modo “aprende” o seu comportamento, sendo posteriormente capaz de prever o valor da
velocidade média do vento esperada. S&o analisados varios mecanismos de redes neuronais,
com diferentes inputs e metodologias.

Com base no vento previsto pela rede neuronal, e através do modelo da turbina eélica
caracteristica do parque em analise, é possivel fazer uma conversdo de vento previsto para
poténcia prevista do parque. Depois de construido o modelo, o objetivo é averiguar se este pode
ser generalizado para outros pargues, ou seja, se consegue prever a velocidade do vento e
poténcia para outros parques edlicos.

Os dados recolhidos correspondem a um horizonte temporal entre as datas 13 de Abril de
2015 e 10 de Maio de 2016 e foram retirados do Supervisory Control and Data Acquisition
(SCADA) da REN.

3.1 Escolha dos parques edlicos

Segundo o documento de especificacdo técnica para a previsdo de vento e poténcia
elaborado pela REN para os prestadores do servigo de previsao edlica, no ano de 2015 existiam
193 locais de previsao de vento e 116 locais de previsdo de poténcia. Os varios locais suscetiveis
de previsdo podem ser analisados nos Anexo B e Anexo C, nomeadamente na Tabela 5-1 e
Tabela 5-2.

Uma vez que os dados disponiveis na internet relativos as carateristicas dos geradores
edlicos sao limitados, a escolha dos parques edlicos é uma tarefa essencial para o sucesso da
metodologia de previsdo da poténcia elétrica. Optou-se, nesta fase da dissertacédo, por nao
prever a totalidade dos parques no pais em face do tempo disponivel e o &mbito de se tratar de
uma dissertacdo de mestrado. Desta modo, foram tidos em conta 0s seguintes critérios para
selecao de parques:

- Parques com apenas um tipo de turbina edlica.
- Parques com turbina edlica do tipo ENERCON E-82.
- Parques de zonas geogréficas distintas de Portugal Continental.

- Parques com numero variado de geradores edlicos.
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- Parques com um numero variado de poténcia nominal

Nem todos os fabricantes de geradores edlicos disponibilizam as informacdes relativas as
turbinas edlicas de uma forma gratuita, pelo que foi necessario fazer uma pré selecdo dos
parques ligados diretamente a REN. Foram selecionados parques edlicos com apenas um tipo
de turbina, pois os dados recolhidos em relagdo ao niumero de aerogeradores ativos no parque,
apenas indicam quantos aerogeradores estavam ativos em cada momento, € ndo permitem
diferenciar que tipo de aerogeradores estdo ativos. Caso exista um parque com dois tipos de
aerogeradores cujas poténcias nominais sdo diferentes entre eles, seria impossivel calcular com
exatiddo a poténcia gerada pelo parque.

Assim sendo, elegeu-se a turbina Enercon E-82, visto que a empresa que a fabrica
disponibiliza bastante informacao relativa as suas turbinas. A Figura 3-1 mostra a relacao da
velocidade do vento com a poténcia produzida numa turbina edlica (gréfico a cinzento) e a
relagéo da velocidade do vento com o Cp do aerogerador (gréafico a vermelho).

Power P (kW) B Power coefficient Cp (-]

2.000 *0.60

1,750 Voﬂ&rm\ 0.50
1,500 ] i

1,250 /{ \ S
1,000 - 0.30

4 M

750 \ 0,90
500 / N,

250 i N*o-moqf 010

0 -—cl | }0.00

0 5 10 15 20 Z5
Wind speed v at hub height (m/s)

Figura 3-1 Curva caracteristica da poténcia e do CP para o aerogerador Enercon E-82,
(ENERCON GmbH, 2015)

Escolheram-se parques edlicos de varias zonas geogréficas do pais para que o vento
caracteristico de uma determinada zona ndo ditasse o mau funcionamento do modelo.
Escolheram-se parques edlicos com um nimero de aerogeradores variado (pequeno, médio e
grande) para averiguar a resposta do modelo a esta varia¢cdo, assim como a uma variacdo da
poténcia nominal produzida pelo parque.

De seguida apresenta-se na Tabela 3-1, a lista dos varios parques eodlicos selecionados a
partir da Tabela 5-2, com base nas condi¢des enunciadas em cima. Desta forma, destacam-se
as caracteristicas de cada parque como: nimero de aerogeradores, poténcia nominal, marca e
modelo das turbinas edlicas e o distrito em que se situa.
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Tabela 3-1 Lista dos parques selecionados e respetivas caracteristicas

Nome do Numero de Poténcia nominal  Marca e modelo Distrito
parque aerogeradores (MW)
Alto do Arganil 18 36,9 Enercon E-82 Coimbra
Montalegre 29 60 Enercon E-82 Vila Real
Lourinh& 9 17,7 Enercon E-82 Lisboa
Mougueiras 4 7 Enercon E-82 Castelo Branco
Fanhdes 9 17,8 Enercon E-82 Lisboa

Foram selecionadas vérios parques para garantir que o modelo construido para um
parque, poderia mais tarde ser generalizado para outros, e desta forma, prever a poténcia total
relativamente a contribuicdo da energia edlica para Portugal Continental.

3.2 Recolha de dados do SCADA da REN

O SCADA da REN, é o sistema de controlo responsavel por recolher e armazenar dados
relativamente aos constituintes da rede elétrica, como linhas de transporte de energia,
transformadores, postos de transformacgédo, entre outros. Desta forma, de modo a permitir o
acesso aos dados armazenados pelo SCADA, foi necesséario aceder a base de dados da REN.
Com base na ferramenta MySq|l, foi possivel fazer queries a base de dados para recolher a
informacao desejada, neste caso relativa a parques edlicos. Nesta base de dados, cada parque
eolico é identificado com uma sigla caracteristica, e assim, acedendo a esse campo, é possivel
recolher informacdao relativa a esse parque. Na Figura 3-2 é exemplificada uma simples querie
para recolher informacédo de um parque edlico especifico, o parque edlico do Poucinho 2.
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ey Fa B | [ | Dot imt ¥ Q

1® select * from TA_OBJECTS where blocol='POU2';
<
Result Grid | [543 Flter Rowe: Edt: @l Eo Tk | Bwotiimpon: B T8

id versao  bloco1 bloco2 bloco3 elemento data_inicio

> 1 pPOU2 60 kv P 2015-12-31 00:00:00
25502 1 POU2 60 kv Q 2015-12-31 00:00:00
25503 1 pOU2 60 kv s 2015-12-31 00:00:00
25504 1 PoU2 60 kv u 2015-12-31 00:00:00
25505 1 POU2 60 kv Wm Temp 2015-12-31 00:00:00
23906 1 POU2 SETPOINT P 2015-12-31 00:00:00
25607 1 PoOU2 SETPOINT num_1 2015-12-31 00:00:00
25508 1 POU2 VENTO num_1 2015-12-31 00:00:00
25509 1 PCU2 VENTO num_2 2015-12-31 00:00:00
25510 1 POU2 VENTO num_grp 2015-12-31 00:00:00
3238 1 POU2 SETPOINT P2 2015-12-31 00:00:00
32639 1 POU2 SETPOINT P3 2015-12-31 00:00:00
3640 1 POU2 SETPOINT num_2 2015-12-31 00:00:00
32641 1 pou2 SETPOINT num_3 2015-12-31 00:00:00
32642 1 pouU2 SETPOINT num_4 2015-12-31 00:00:00
[ huLL ] [HuLL ) [ruL | o ] o | oL | ey

Figura 3-2 Query para aceder a toda informacéo relativa ao parque e6lico do Poucinho 2

Na tabela seguinte, apresenta-se a legenda relativa as abreviaturas usadas na coluna dos
‘elementos’ da Figura 3-2.

Tabela 3-2 Legenda relativa as abreviaturas usadas na coluna dos ‘elementos’ da Figura
3-2

Elemento Significado

P Poténcia ativa gerada

Q Poténcia reativa gerada

S Poténcia aparente gerada
Wm Temp Temperatura ambiente na sub

estacdo mais proxima do parque
Num_1 Velocidade do vento
Num_2 Direc&o do vento

Num_grp Numero de aerogeradores ativos no
parque

Para este parque edlico apenas existe a informacao apresentada na Tabela 3-2. Salienta-se, no
entanto, que nem todos os parques tém toda a informacgéo apresentada, tomando como exemplo
a informacao relativa a temperatura ambiente na sub estacao mais proxima.
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Por forma a conseguir recolher estes dados, foi necessario aceder a um campo especifico deste
parque eélico. Para isso, apresenta-se na Figura 3-3 uma nova query, para aceder a informacéo
relativa a poténcia ativa nesse parque. Variando o valor de ‘id’, é possivel aceder e recolher
dados de todos os campos desta base de dados.

=) T 8, <3 (@) | Donttmt ¥ Q [
° SELECT valor, flag, data FROM histdb.TA_VALORES where i and

1
2 order by data;

Result Grid | {2 43 Filler Rowns: Export: g | Wrep Cal Content: JA | Fetch ronss B 59
vaor flag data

» 5.27 201504-130
5.22 2015-04-13 00:

5.41 201504-13

5.77 201504-13

5.34 2015-04-13 00

WoWw oW ow owow

5.35 2015-04-13 00:06:56

6.34 2015-04- :07:56

6.35 2015-04-13 00:08:56

W oW w

6.91 2015-04-13 00:09:56

Figura 3-3 Query para aceder a poténcia ativa relativa ao parque eélico do Poucinho 2

Esta informacdo é apresentada, ndo para demostrar a complexidade do processo de
recolha de dados, mas sim para demostrar como esta organizada a base de dados da REN.

3.2.1 Andlise dos dados

Por defini¢éo, os valores registados pelo SCADA sao guardados minuto a minuto na base
de dados. No entanto, por questdes de limitagdo de memoria e processamento nos servidores
da REN, se o valor medido no instante t for exatamente igual ao valor registado em t — 1, este é
omisso. Consequentemente, quando os dados sdo retirados da base de dados ndo estdo
contiguos no tempo, sendo necessario restituir todos os valores em falta. Para isso, é utilizado
um programa desenvolvido em VBA no Excel. Escolheu-se esta ferramenta pela facilidade de
observacdo e manuseamento dos dados.

De forma a poder trabalhar com um numero razoavel de dados, foi necessario
transformar os dados com uma resolu¢éo de 1 minuto para uma resolucéo de 15 minutos, através
de médias ponderadas. Sabe-se que o registo dos valores na base de dados realiza-se a todos
0s minutos, mas em segundos diferentes. De forma a poder minimizar o erro da aproximacao, é
tido em conta o peso de cada valor registado, ou seja, sdo contabilizados os segundos a que
cada valor foi guardado na base de dados. Através da equacao (3.1), e sabendo que a data é do
formato hh/mm/ss dd/mm/aaaa, calcula-se a diferenca entre duas datas contiguas.

Pesoguiq ¢ = data; — data,_4 (3.1)
Para conseguir, realizar as médias de 15 minutos, aplica-se a equacéo (3.2):

il=51 Valor(i) * Pesogqeq ¢ (1)

21121 Pesodata t(i)

Médiagaar,,.. - (3.2)
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Na Figura 3-4 é apresentado o output da restituicdo dos valores de minuto a minuto e as médias
de 15 minutos para a diregédo do vento.

A B C D E F G H
1 Valor Data 1min Peso  Média Data 15 min Médias
2 939.6 13/04/2015 00:00 98.571 13/04/201500:00  98.571
3 93.6 13/04/201500:01 0.0007 13/04/201500:15  98.148
4 99.6 13/04/201500:02 0.0007 13/04/201500:30 98.854
5 98.26 13/04/201500:03 0.0008 13/04/201500:45  101.27
[ 98.26 13/04{201500:04 0.0007 13/04/201501:.00  101.84
7 98.26 13/04/201500:05 0.0007 13/04/2015 0115 102.18
8 98.74 13/04/201500:06 0.0007 13/04/201501:30 102.33
k] 98.74 13/04/201500:.07 0.0007 13/04/201501:45  102.88
10 98.74 13/04/201500:08 0.0007 1310412015 02:00  102.47
1l 98.07 13/04/201500:03 0.0007 13/04/201502:15  101.72
12 98.07 13/04/201500:10 0.0007 13/04/201502:30  101.82
13 98.07 13/04/201500:11 0.0007 1310412015 02:45  100.66
14 98.54 13/04/201500:12 0.0007 13/04/201503:00 100.93
15 98.54 13/04/201500:13 0.0007 1310412015 03:15 102,07
16 98.54 13/04/201500:14 0.0007 13/04/201503:30  103.2
17 98.16 13/04/201500:15 0.0007 95.148 13/04/201503:45  105.07
18 98.16 13/04/201500:16 0.0007 13/04/201504:00  104.45
19 98.16 13/04/201500:17 0.0007 13/04/201504:15  104.06
20 98.08 13/04/201500:18 0.0007 13/104/201504:30  104.588
21 98.08 13/04/201500:13 0.0007 13/04/201504:45  105.52
22 98.08 13/04/201500:20 0.0007 13/04/201505:00  106.45
23 98.08 13/04/201500:21 0.0007 13/04/201505:15  109.64
24 98.08 13/04/201500:22 0.0007 13/04/201505:30 108.04
25 98.08 13/04/201500:23 0.0007 13104/201505:45  107.46
26 97.85 13/04/201500:24 0.0007 13/04/201506:00 105.96
27 97.85 13/04/201500:25 0.0007 13/04/201S 06:15  104.88
28 97.85 13/04/201500:26 0.0007 13/04/201506:30  106.34
29 98.57 13/04/201500:27 0.0007 13/104/201506:45  105.78
30 98.57 13/04/201500:258 0.0007 13/04/201507:00  103.41
3 98.57 13/04/201500:23 0.0007 13/04/201507:15  102.55
32 98.5 13/04/201500:30 0.0007 98.854 13/04/201507:30 102.53

Figura 3-4 Restitui¢cdo dos valores de minuto a minuto e médias de 15 minutos para a direcdo
do vento

Apresentam-se de seguida, nas Figura 3-5, Figura 3-6, Figura 3-7 e Figura 3-8, a evolugéo
temporal dos sinais da velocidade e direcdo do vento, nUmero de aerogeradores e poténcia
gerada, respetivamente. Sao apresentadas apenas as primeiras 800 horas de cada variavel,
para que no output seja percetivel a evolucao de cada um. Note-se que 800 horas correspondem
aproximadamente a um més de dados. Estes dados sédo relativos ao parque edlico do Alto do
Arganil, em Coimbra, localizado na regido centro do pais.
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Evglsugéo temporal da velocidade do vento com valores de hora em hora
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Figura 3-5 Evolugéo temporal da velocidade do vento com valores de hora em hora

Como se pode observar o sinal temporal da velocidade média do vento é bastante irregular
e nao linear. Dificilmente se consegue encontrar na Figura 3-5 um periodo do sinal, o que indica
que se trata de um sinal préximo do aleatério.

Ig\slglugéo temporal da direcdo do vento com valores de hora em hora
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Figura 3-6 Evolugéo temporal da dire¢c&o do vento com valores de hora em hora

Como se pode observar o sinal temporal da dire¢do média do vento é também bastante
irregular. No entanto, estes dados ndo serdo fundamentais no modelo de previsdo e séo
simplesmente analisados, como sera mostrado mais a frente.
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Evol;:géo temporal nimero de aerogeradores com valores de hora em hora
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Figura 3-7 Evolugdo temporal nimero de aerogeradores com valores de hora em hora

O numero de aerogeradores em funcionamento simultaneo é praticamente a totalidade de
aerogeradores no parque eélico. Os varios minimos relativos que se observam devem-se a
necessidade de manutencédo dos aerogeradores.

E%olugéo temporal da poténcia gerada com valores de hora em hora
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Figura 3-8 Evolucgao poténcia ao longo do tempo com valores de hora em hora

Como se pode observar o sinal temporal da poténcia ao longo do tempo no parque &
também bastante irregular, uma vez que esta depende maioritariamente do sinal de velocidade
média do vento.

Para continuar a analisar os dados provenientes da REN, apresenta-se na Tabela 3-3 as
médias das variaveis medidas dividas pelos 12 meses do ano, para facilitar a sua analise. Note-
se que os dados apresentados sao relativos ao ano de 2015, pelo que podera ter sido um ano
especifico de vento.
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Tabela 3-3 Médias das variaveis consoante o més

Més

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro

Dezembro

Velocidade
média (m/s)

8,39
10,2
6,98
6,80
6,72
5,26
6,77
5,80
5,92
7,08
6,32

5,89

Direcdo média

©)

222,86
236,40
304,07
218,94
197,74
204,03
265,22
255,51
217,23
167,57
188,34

154,39

Numero de
Aerogeradores
médio
17,8
17,5
17,6
17,4
17,5
17,5
17,6
17,7
17,7
17,8
17,6

17,8

Poténcia
gerada média
(MW)

16,42
20,09
12,43
11,46
10,69
5,64
11,10
8,28
8,55
12,94
9,93

8,73

Apresentam-se nas Figura 3-9, Figura 3-10, Figura 3-11 e Figura 3-12 os graficos relativos
a Tabela 3-3. Apresentam-se os gréficos continuos, e ndo discretos, para facilitar a evolugéo de
cada gréfico.

" Velocidade média do vento consoante o més

107

Velocidade (m/s)
(-]

Més

Figura 3-9 Evolucao da velocidade média do vento consoante o més do ano
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Pela simples andlise do grafico constata-se que os meses cuja velocidade média do vento
€ maior sdo Janeiro, Fevereiro e Outubro. Observa-se também que a velocidade média do vento
€ mais elevada no Inverno do que no Verdo, como seria de esperar. O més com menor
velocidade média do vento foi Junho.
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Figura 3-10 Evolucgéo da direcdo média do vento consoante o més do ano

Em relagdo a direcdo média do vento, observa-se que a variacdo é oscilante e vai
diminuindo de amplitude no decorrer do ano. Constata-se que a direcdo média com maior valor
por més foi de 304° e a minima foi de 154°, correspondendo aos meses de Marco e Dezembro
respetivamente.

1785 Nimero de aerogeradores médio consoante o més
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Figura 3-11 Evolugédo do niumero de geradores consoante o més do ano
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Analisando o nimero de aerogeradores médio no parque, constata-se que € sempre maior
do que 17.4. No entanto, durante o periodo de verdo a média baixa um pouco, possivelmente
devido & manutencdo que se realiza. E escolhido o periodo de verdo visto que a velocidade
média do vento é mais baixa, e desta forma minimiza-se a falta de producéo. A producédo das
centrais solares no verao, também facilitam essa decisdo. Este fato pode também resultar de
outros fatores.

Poténcia gerada média consoante o més
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Figura 3-12 Evolucéo da poténcia gerada consoante o més do ano

Tal como explicado no Estado da arte, mais especificamente no capitulo 1.2, a poténcia
depende da velocidade do vento elevado ao cubo. Desta forma, compreende-se porque é que a
Figura 3-9 e a Figura 3-12 sao t&o similares. A maior poténcia esté intimamente ligada ao maior
valor de velocidade média do vento e a menor poténcia a menor velocidade. Consequentemente,
a maior producdo aconteceu em Fevereiro e a menor em Agosto.

Os dados guardados no SCADA sdo dados genéricos do parque, ou seja, sdo recolhidos
apenas por um aerogerador no centro do parque. Desta forma, os dados recolhidos néo
representam com exatiddo o vento sentido em cada aerogerador, mas sim o vento geral no
parque. Visto que existem parques com uma area muito vasta, esta generalizagdo pode introduzir
um erro significativo na previsdo da poténcia gerada.

3.2.2 Pré tratamento dos dados

Uma vez recolhidos os dados do SCADA, as séries temporais foram analisadas e
expurgadas de incorrecdes, nomeadamente por falha de registos, que se prendem por alteracdes
na recolha ou interrup¢cées na comunicacdo. Apresenta-se na Figura 3-13 a relacdo da
velocidade do vento com a poténcia gerada por cada aerogerador no parque. Apresenta-se a
vermelho, a linha de tendéncia com bases nos valores inicialmente guardados. Sabendo que
existem muitos dados dispersos para uma grande gama de poténcias, ndo € possivel verificar
se a curva de tendéncia se aproxima a curva caracteristica desta turbina edlica (Enercon E-82).
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Visto que os dados disponiveis apenas davam conhecimento da poténcia total produzida pelo
parque e do nimero de geradores ativos, aplicou-se a equacao (3.3) para determinar a poténcia
produzida por cada aerogerador, dividindo a poténcia total do parque pelo nimero de
aerogeradores ativos.

p _ Pparque
gerador — a0 geradores ativos

(3.3)

Como se pode observar, na Figura 3-13, existem aerogeradores, na ordem dos 20 m/s, que
apresentam uma poténcia instalada de cerca de 10 MW. Relembra-se que a poténcia instalada
dos aerogeradores é de 2.1 MW, logo os valores em excesso tém necessariamente de ser
excluidos.

Dados do Scada sem tratamento

10
(o] O  Dados originais
9r O === Linha de tendéncia
(o]
8l o
7 o (¢]

Poténcia por aerogerador (M\W)

Velocidade do vento (m/s)

Figura 3-13 Dados do SCADA sem tratamento

Na tentativa de trabalhar o mais préximo possivel com a caracteristica do aerogerador,
tentando reduzi o erro, procedeu-se a um pré tratamento dos dados recolhidos pelo SCADA.
Tentou-se eliminar todas as variaveis cuja relacdo com os outros valores ndo correspondesse
ao esperado, ou seja, cujos valores tenham sido mal recolhidos no terreno. As relagbes séo
estabelecidas entre a velocidade do vento, o nimero de aerogeradores ativos e a poténcia
gerada pelo parque e por cada aerogerador. Desta forma, foram tidos em conta os seguintes
critérios, sumarizados na Tabela 3-4, para a eliminacao de valores:

- Eliminacdo dos elementos cuja poténcia por aerogerador fosse maior do que
aproximadamente 2,1 MW. Sabendo que os geradores tém uma poténcia instalada de 2,1 MW,
sempre gque o resultado da equacéo (3.3) excedesse esse valor, o elemento era eliminado. Teve-

se em consideragdo que o valor tedrico do catalogo poderia por vezes ser ligeiramente excedido
(0.1 MW).
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- Eliminacao de todos os elementos cuja velocidade fosse maior do que zero e o nimero
de aerogeradores igual a zero. Se o niumero de aerogeradores ativos fosse igual a 0, ndo se
poderia aplicar a equacao (3.3), visto que dividir por 0 € uma impossibilidade matematica.
Adicionalmente, se o0 numero de aerogeradores for 0, a poténcia gerada tera de ser
obrigatoriamente 0. Consequentemente, estes valores ndo tém interesse para o treino da rede
neuronal.

- Eliminacao de todos os elementos cuja velocidade fosse maior do que 15 m/s, e a
poténcia por aerogerador fosse menor do que 1.65 MW. Com base na Figura 3-1, a curva
caracteristica do aerogerador deste parque, para velocidades de vento maiores do que 15 m/s,
a poténcia produzida por um aerogerador sera geralmente a poténcia nominal (2.1 MW).

- Eliminacdo de todos os elementos cuja velocidade fosse maior do que 3 m/s, e a
poténcia total do parque fosse igual a 0 MW. Novamente, segundo a Figura 3-1, quando a
velocidade do vento é maior do que 2 m/s, os aerogeradores deveriam estar a produzir
eletricidade.

Tabela 3-4 Critérios para eliminacéo de valores retirados da base de dados da REN

Velocidade NUumero de Poténcia total Poténcia por
(m/s) Aerogeradores  parque (MW) aerogerador (MW)
_ _ - >2.10
. =0 0 - -
Condicbes
> 15 - - <1,65
>3 - 0 -

Apresenta-se na Figura 3-14, os dados anteriores depois do tratamento enunciado em
cima. Aqui ja é possivel ver que a linha de tendéncia, desenhada a vermelho, se aproxima
bastante da curva caracteristica de uma turbina edlica. Note-se que os dados apresentados sao
de 15 em 15 minutos.

29



Dados do Scada com tratamento

251 O Dados tratados
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Poténcia por aerogerador (MW)

0 5 10 15 20 25
Velocidade do vento (m/s)

Figura 3-14 Dados do SCADA com tratamento

De forma a perceber se os resultados obtidos sdo consistentes com os valores reais
apresentados pelo fornecedor da turbina edlica, apresenta-se na Figura 3-15, a comparacao das

linhas de tendéncia dos dados sem e com tratamento em compara¢do com a curva real do
aerogerador.

Comparagiao da curva caracteristica do fabricante com os dados do Scada sem e com tratamento
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Figura 3-15 Comparacédo da curva caracteristica do fabricante com os dados do Scada sem e
com tratamento
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Na Figura 3-16 apresenta-se a diferenga das linhas de tendéncia dos dados sem e com
tratamento em relagéo a curva de tendéncia tedrica do fabricante. Como se pode observar, até
a velocidade de 10 m/s, ambas as curvas seguem bastante bem a curva real. Curiosamente, a
partir da velocidade de 16 m/s, a curva dos dados sem tratamento consegue acompanhar melhor

a curva real. De seguida apresenta-se o desvio (erro) das duas curvas em relagdo a curva
caracteristica.

Err% ?gtre os dados sem e com tratamento com a curva caracteristica do fabricante

=——©— Erro curva sem tratamento
=—©— Erro curva com tratamento
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Figura 3-16 Erro entre os dados sem e com tratamento com a curva caracteristica do
fabricante

Naturalmente, conclui-se que o erro da curva com tratamento de dados apresenta um erro
maior do que a curva sem tratamento. A diferenca entre a curva real e as curvas sem e com
tratamento séo exibidas na Figura 3-16. Na Tabela 3-5 é mostrado o RMSE de cada curva.

Tabela 3-5 Erros dos dados sem tratamento e com tratamento em relacdo a curva
caracteristica da turbina Enercon E-82

Erro Dados sem Dados com
tratamento tratamento
RMSE (MW) 0,3360 0,3679

Estes resultados contraditérios podem dever-se ao fato de que a curva real (teérica do
fabricante) é construida para uma densidade do ar de p = 1.225 Kg/m?3, e essa pode n&o ser a
verdadeira densidade do ar sentida em Portugal, ou especificamente no Parque edlico do Alto
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do Arganil (ENERCON GmbH, 2015). Com base nesta informac&o, embora a curva caracteristica
sem tratamento dos dados se aproxime melhor da curva do fabricante, usa-se a curva com
tratamento dos dados. Embora o erro seja um pouco maior, foram eliminados valores que ndo
correspondiam a verdade. E fundamental utilizar dados fidedignos e sem erros, uma vez que
estes constituem a base de qualquer modelo de previséo.

3.3 Metodologia da rede neuronal

De forma a prever a poténcia gerada num parque edlico, é necessario prever a velocidade
do vento que se ird fazer sentir no mesmo. Desta forma, nesta dissertacdo de mestrado é
escolhida uma técnica de machine learning, as redes neuronais, para tentar realizar essa
previsao.

Tal como observado no capitulo 2,as redes neurais artificiais (RNAS)
sdo modelos computacionais inspirados pelo sistema nervoso central, o cérebro, que séo
capazes de aprender a relacdo entre os entrada e targets, assim como o reconhecimento de
padrées. Depois de devidamente treinados, estes modelos aprendem a extrapolar esta
informacdo, ou seja, quando sdo novamente apresentados dados de entrada, o modelo
consegue, com base na aprendizagem que realizou, prever o valor de saida futuro. As redes
neuronais sdo muito poderosas e podem ter um papel muito importante num futuro préximo, uma
vez que, podem trabalhar com todo o tipo de dados, sendo por isso utilizadas em areas como a
banca, seguros, marketing, entre outros (Giebel et al., 2011).

3.3.1 Definigdo de entrada e saida

A escolha das entradas e saidas esta diretamente relacionada com a escolha da rede
neuronal. No entanto, tendo em conta o objetivo deste trabalho, o elemento fundamental de
entrada sdo os dados histéricos de velocidade do vento. Adicionalmente, como se ird observar
nos préximos capitulos, é testado o acoplamento de outro tipo de dados aos de entrada, para
averiguar a sua influéncia na diminuicdo do erro de previsdo. Em relagcéo a saida, é considerado
sempre o registo de velocidade seguinte a ultima velocidade de vento que é introduzida nas
entradas, visto que o objetivo da rede neuronal é prever a proxima velocidade. Desta forma, a
rede neuronal pode aprender os padrdes de velocidade que se registaram entre o passado e o
futuro. Chama-se a este processo o treino da rede neuronal. Este treino, e nomeadamente as
entradas necessarias, variam consoante a rede que é utilizada. O estudo dessas variacdes sera
observada neste capitulo.

Apresentam-se nas Tabela 3-6 e Tabela 3-7 um exemplo pratico de definicao das entradas
e saidas se forem utilizados trés registos de velocidades passadas para prever uma velocidade
futura. Este exemplo é apresentado para facilitar a compreensao dos passos seguintes.
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Tabela 3-6 Exemplo de uma sequéncia de velocidades de dados histéricos de 2015

Velocidades 10,7 10,2 95 8,4 8,9 9,1
do vento

Tabela 3-7 Exemplo da definigdo dos inputs e target para umarede que usa as Ultimas trés
velocidades registadas como inputs

Inputs Target
t+3 t+2 t+1 t
10,7 10,2 9,5 8,4
10,2 9,5 8,4 8,9
9,5 8,4 8,9 9,1

O target, tal como indica o proprio nome, representa o resultado que se quer prever. Tendo
em conta, que o treino da rede neuronal é feito com base em dados histéricos, as velocidades
“futuras”, ou seja o tempo t, estdo sempre acessiveis nos dados recolhidos.

Depois da rede neuronal ser treinada, ou seja, depois de aprender a relacdo entre as
velocidades passadas e as presentes, obtém-se um modelo neuronal. Para se usar este modelo
no futuro, basta introduzir a sua entrada um conjunto de inputs, e este calcula o output.
Naturalmente, numa perspetiva empresarial, estes modelos s&o utilizados com dados presentes
de vento, para prever o vento futuro.

A escolha do nimero de amostras anteriores para usar com inputs da rede neuronal ndo
€ uma escolha aleatéria, visto que foi alvo de um estudo. Para isso, foi utilizada a funcéo
corrcoef() do Matlab@. O objetivo do estudo € averiguar o coeficiente de correlacdo entre os
varios valores registados de velocidade e entre a velocidade do vento e as outras variaveis, como
a direcdo do vento, o numero de geradores ativos no parque e a poténcia gerada em cada
aerogerador.

Apresenta-se na Tabela 3-8, o resultado dessa comparagcdo. Note-se que esta fungéo
pode apresentar os seguintes resultados:

- Valores préximos de 1, indicando que existe uma relagcdo linear positiva entre as
variaveis, ou seja quando uma aumenta a outra também aumenta.

- Valores proximos de -1, indicando que existe uma relacdo linear negativa entre as
variaveis, ou seja quando uma aumenta a diminui aumenta.

- Valores proximos de 0, indicando que ndo existe uma relagdo linear entre as variaveis.
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Tabela 3-8 Coeficiente de correlacao entre varios registos de velocidade de vento e entre
avelocidade e outras variaveis

Variavel 1 Variavel 2 Correlacéo Correlacéo

(15 min) (1 hora)

Velocidade (t+1) 0,983 0,955

Velocidade (t+2) 0,965 0,896

Velocidade (t+3) 0,948 0,843

Velocidade (t+4) 0,933 0,792

Velocidade (t) Velocidade (t+5) 0,918 0,743
Direc¢éo (t) 0,238 0,2435

Numero Aerogeradores (t) 0,047 0,049

Poténcia por Aerogerador 0,906 0,915

Pela observacéo da tabela 3.8, percebe-se que existe uma relagéo linear positiva entre os
varios registos de velocidade. No entanto, na correlacdo de dados com 15 minutos de intervalo,
observa-se uma correlagéo linear positiva muito forte, sempre acima de 0,9. Como seria de
esperar, nos dados com intervalo de 1 hora, percebe-se que essa correlacdo, embora também
seja linear positiva, ndo é téo forte, acima dos 0.75. Desta forma conclui-se que quando se quer
prever uma velocidade com dados de intervalos curtos (15 minutos), pode-se usar varios registos
anteriores. Todavia, se 0 objetivo é prever uma velocidade com base em registos mais alargado
(1hora), sera mais aconselhado usar poucos registos anteriores. Em face do horizonte da hora
seguinte e da caracteristica do sinal a variavel de input é apenas o vento registado nos instantes
anteriores, enquanto para outros horizontes sera necessario recorrer a outro tipo de informacao
exdgena. Observando a tabela 3.8, conclui-se que a correlagéo de linearidade entre a velocidade
e a direcdo do vento existe, mas é muito fraca, cerca de 0.25, em ambos os dados. Observando
a relacdo entre a velocidade média do vento e o0 nimero de aerogeradores, conclui-se que nédo
existe, cerca de 0, como seria expectavel. A relacéo entre a velocidade do vento e a poténcia de
cada aerogerador apresenta, naturalmente, uma relacéo linear positiva muito forte, cerca de 0.9,
para ambos os tipos de dados.

Tendo em conta que o objetivo desta dissertacao é prever a velocidade do vento na hora
seguinte, justifica-se o0 uso de apenas 3 registos anteriores de velocidade do vento para o treino
da rede neuronal, apresentado como exemplo na Tabela 3-7.

3.3.2 Apresentagao das redes neuronais time series

Existem vérios tipos de redes neuronais, com diferentes inputs, mecanismos e funcdes.
Escolhem-se algumas das metodologias existentes e testam-se as mesmas para ver qual delas
se adequava melhor ao proposito exigido. A rede neuronal escolhida tem que ser capaz de
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conseguir prever o instante ou instantes de velocidade futura do vento, com base no treino
realizado com valores histéricos.

Tal como descrito nos capitulos anteriores, todas as redes neuronais terdo pelo menos
duas camadas (camada interna e de saida). Cada camada tem um nimero variavel de neurénios.
A primeira, terd um namero de neurénios proporcional ao niumero de inputs, sendo que uma
analise mais pormenorizada é realizada mais a frente. A segunda tera apenas um neurdnio, visto
que se quer apenas prever a velocidade futura do vento (uma variavel).

Uma ferramenta Util para avaliar e testar as varias redes neuronais do Matlab é a nnstart,
ilustrada na Figura 3-17. Esta ferramenta apresenta exemplos, testes e explicagfes sobre cada
tipo de rede neuronal.

4\ Meural Network Start (nnstart) — X

Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards  Mare Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of each
wizard generates a MATLAE script for solving the same or similar problems, Example datasets
are provided if you do not have data of your own.,

Input-output and curve fitting. & Fitting app (nftool)
Pattern recognition and classification. & Pattern Recognition app (nprtool)
Clustering. & Clustering app (nctool)
Dynamic Time series. & Time Series app (ntstool)

Figura 3-17 Neural Network Start (nnstart)

Inicialmente, foram utilizadas as redes neuronais do tipo série temporal. Foram
construidas varias redes neuronais para analisar o desempenho de cada uma delas e conseguir
escolher a que melhor se adaptava aos dados apresentados. Foram testadas e apresentadas as
redes neuronais do tipo serie temporal: NAR, NARX e IO.

3.3.2.1Rede neuronal NAR

Segundo a funcao help do Matlab, uma rede neural NAR € uma Nonlinear AutoRegressive
neural network. Estes modelos podem ser treinados para prever uma série temporal futura y(t),
a partir de d valores histéricos dessa mesma série temporal de y(t). Esta dinamica pode-se
observar na Figura 3-18. Considera-se que o quadrado azul representa a rede neuronal,
enquanto o quadrado verde representa o output dessa rede neuronal depois de treinada. Se
existisse um quadrado verde representado antes da rede neuronal, esse representaria 0s inputs
da rede, como se vera de seguida.
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Figura 3-18 Dindmica de uma rede neuronal NAR

Apresentam-se na Tabela 3-9, as caracteristicas de treino das vérias redes neuronais
apresentadas nesta dissertacdo. Visto que as caracteristicas de treino sédo similares para as
outras redes neuronais do tipo série temporal, esta informacdo nao é repetida na apresentacéo
das seguintes redes.

Tabela 3-9 Carateristicas gerais de treino das redes neuronais do tipo série temporal

Variavel Valor
Nimero de inputs da rede 3
Numero de neurénios da camada interna 3-30
Numero de neurénios da camada de saida 1
Funcéo de ativagdo da camada interna purelin
Funcdo de ativacdo da camada de saida purelin
Funcéo de treino trainbr

Estas caracteristicas de treino foram obtidas depois de um processo bastante moroso de
tentativa e erro. Foi analisada exaustivamente a variacdo de cada parametro e o impacto que
teria sobre o output da rede neuronal, tendo-se concluido que estas foram as melhores condi¢ces
encontradas. Salienta-se que os resultados da rede neuronal com uma funcéo de treino trainbr
ou trainlm apresenta resultados similares, mas com melhor desempenho ao usar a trainbr.

O treino de cada rede acontece pela seguinte plataforma, como demonstra a Figura 3-19.
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A\ Meural Metwork Training (nntraintool) — O X

Meural Network

¥(t)

Algorithms

Data Division:

Training:

Performance:

Calculations:

Progress

Epoch:
Time:

Performance:

Gradient:
Mu:

Random (dividerand)
Levenberg-Marquardt (trainlm)
Mean Squared Errer  (mse)
MATLAB

o | g iterations 700
0: 0001
261 [ e 0.00674

1.06e+03 [I T aE6e1aT | 1.00e-14
0.00100 1.00e+10 1.00e+10

Validation Checks: 0 6

Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)

Regression

(plotregression)

Time-Series Response

(plotresponse)

Errer Autocorrelation

(ploterrcorr)

Input-Error Cross-correlation

E |
| |
| Error Histogram | (ploterrhist)
| |
| |
| |
| |

(plotinerrcorr)

Plot Interval: ' 1 epochs

0 '‘Maximum MU reached.'

Figura 3-19 Treino da rede neuronal

Aqui encontram-se as principais caracteristicas da rede neuronal, é possivel observar
gréficos correspondentes ao treino da rede, de forma a avaliar o seu desempenho.

O aspeto geral da rede neuronal NAR € o que se encontra na Figura 3-20.

A\ NAR Neural Network (view) — O ®

Hidden Qutput

16 1

Figura 3-20 Esquema rede neuronal NAR
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O treino da rede é efetuado nestas condi¢cbes. Para ser testada, esta rede tem a
particularidade de se ter que fechar o ciclo. Para isso, usa-se a fun¢éo closeloop, que substitui o
feedback de entrada, y(t), por uma ligagdo direta entre a saida e a entrada. Pode-se observar o
ciclo fechado na Figura 3-18. O desempenho da NAR Neural Network é apresentada na Tabela
3-10.

Tabela 3-10 Performance da rede neuronal NAR

Diferengca temporal dos registos 15 minutos

RMSE teste (m/s) 0,69

N&o é apresentada a resposta temporal do teste da rede neuronal, comparando o output
da rede com o target esperado, uma vez que o graficamente, o resultado obtido nesta rede
neuronal é bastante similar a Figura 3-23 (resposta temporal de uma NARX), que se ira
apresentar de seguida por ser a rede neuronal do tipo time series mais complexa. Salienta-se no
entanto, que existe um ligeiro shift entre o output da rede neuronal e o target que se queria obter.

3.3.2.2Rede neuronal NARX

Segundo a fun¢éo help do Matlab, uma rede neural NARX € uma Nonlinear Autoregressive
with External (Exogenous) Input neural network. Estes modelos podem ser treinados para prever
uma série temporal futura y(t), a partir de d valores histéricos dessa mesma série temporal de
y(t) e outra série de inputs x(t). Esta dinAmica pode-se observar na Figura 3-21.

I=¢_J y(t) = f(x(t-1),...x(t-d),
y(t-1),...y(t-d))

Figura 3-21 Dindmica de uma rede neuronal NARX

O aspeto geral desta rede neuronal é o que se encontra na Figura 3-22. Esta rede
apresenta-se mais complexa do que a anteriormente analisada.

4\ NARX Neural Network (view) - O X

X(‘) Hidden

Figura 3-22 Esquema rede neuronal NARX
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Na Figura 3-23 encontra-se a comparacéo da velocidade prevista pelo modelo NARX com
a velocidade real. Como se pode observar, o shift registado no modelo anterior mantém-se, pelo
que esta rede neuronal ndo resolveu esse problema. Tendo em conta que esta rede é da familia
das redes time series, ndo se esperava que o problema fosse resolvido, mas sim atenuado.

Con;ga_ragéo da velocidade prevista pelo modelo NARX com a velocidade real

Vel NARX

14 Vel real

13

12
@ 11
E
° &
> 10 i)

3
9 \&

6 1 1 1 1 1 1 1 1 1 J
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Instantes (15 min)

Figura 3-23 Comparacéo da velocidade prevista pelo modelo NARX com a velocidade real

De forma a concluir se o erro foi ou ndo atenuado, analisa-se o valor de erro calculado na
Tabela 3-11. As conclusfes finais, analisando os erros de todas as redes sdo comparados no
capitulo 3.3.4.

Tabela 3-11 Performance da rede neuronal NARX

Diferenca temporal dos registos 15 minutos

RMSE teste (m/s) 0,52

3.3.2.3Rede neuronal 10

Segundo a funcéo help do Matlab, uma rede neural IO é uma Nonlinear Input-Output
network. Estes modelos podem ser treinados para prever uma série temporal futura y(t), a partir
de d valores historicos de outra série temporal de inputs x(t). Esta dindmica pode-se observar na
Figura 3-24.
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Figura 3-24 Dindmica de uma rede neuronal IO

O aspeto geral desta rede neuronal é o que se encontra na Figura 3-25:

4\ Time Delay Neural Network (view) - O X

Hidden Output

x(t)

Figura 3-25 Esquema rede neuronal 10

O desempenho da rede é apresentada na Tabela 3-12.

Tabela 3-12 Performance da rede neuronal 10

Diferenca temporal dos registos 15 minutos

RMSE teste (m/s) 0,51

Ndo é apresentada novamente a resposta temporal do teste da rede neuronal,
comparando o output da rede com o target esperado, visto que graficamente, o resultado obtido
seria similar a Figura 3-23 (resposta temporal de uma NARX). Salienta-se que o shift entre o
output da rede neuronal e o target ndo foi removido com a utilizacdo desta rede neuronal.

3.3.3 Rede neuronal Feedforward

Uma rede Feedforward (FF network) é bastante simples. Esta caracteriza-se por nao
existir um ciclo fechado entre os inputs e o target, ou seja, tal como indica 0 nhome, a informagéo
desloca-se numa s0 diregdo, dos nos de inputs, passando pelos nds da camada interna, até aos
nos de target.

A principal diferenca desta rede para as anteriores, é que aqui a introducéo do vetor de
regressdo tem que ser produzida, ndo estando incorporada na funcé@o. No entanto, o controlo
que se tem sobre 0 que esta a acontecer é maior e desta forma, € mais facil descobrir possiveis
erros de construcdo da rede.

O aspeto geral desta rede neuronal é o que se encontra na Figura 3-26:
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4\ Feed-Forward Neural Network (view) — O X

Input
a

Figura 3-26 Esquema rede neuronal Feedforward

Ao observar a imagem, conclui-se que a rede neuronal tem 3 inputs, 18 neurénios na
camada interna (a escolha do nimero de neurénios na camada interna faz-se a partir da Figura
3-27) e 1 neurdnio da camada de saida.

Na Tabela 3-13 encontram-se as caracteristicas utilizadas na rede para o treino da
mesma.

Tabela 3-13 Carateristicas de treino de uma rede neuronal FF

Variavel Valor
Ndmero de inputs 3
Numero de neurénios da camada interna 10-30
Ndmero de neurénios da camada de saida 1
Funcao de ativacdo da camada interna tansig
Funcéo de ativagdo da camada de saida purelin
Funcéo de treino trainbr

Para descobrir o melhor desempenho da rede neuronal, varia-se o nimero de neurénios
da camada interna, e escolhe-se o nimero de neurénios que conduzir a um RMSE menor.
Apresenta-se na Figura 3-27, a analise do RMSE de treino para cada rede neuronal, variando
apenas 0 numero de neurénios da camada interna. Esta informacéo é apresentada num gréfico
de barras para uma compreensao facilitada.
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RMSE de cada rede, variando o nimero de neurénios na camada interna
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Figura 3-27 RMSE de cada rede, variando o nimero de neurénios na camada interna

Naturalmente, escolhe-se a rede com menor RMSE, a rede com 18 neurdénios. Na Figura
3-28 apresenta-se a resposta da rede neuronal depois de treinada.

Comparagao da velocidade prevista pelo modelo FF com a velocidade real
14

Vel FF
Vel real

13

- -
N N

Velocidade vento (m/s)
=

140 150 160 170 180 190
Instantes temporais (15 min)

Figura 3-28 Comparacéo da velocidade prevista pelo modelo FF com a velocidade real.eps
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Observa-se novamente que o shift ndo foi corrigido. No entanto, constata-se pela Tabela
3-14 que o RMSE diminuiu.

Tabela 3-14 Performance da rede neuronal FeedForward

Diferenca temporal dos registos 15 minutos

RMSE teste (m/s) 0,49

3.3.4 Comparacdo das redes

Nesta secdo comparam-se os erros de previsdo de cada rede. O RMSE calculado é
referente a registos de velocidade com 15 minutos de intervalo entre eles. Embora néo seja este
0 horizonte de previsdo que ser quer testar nesta tese de mestrado, esta comparacdo constitui
uma base para avaliar todas as redes, uma vez que todas os RMSE apresentados nos capitulos
3.3.2 e 3.3.3 séo referentes a intervalos de 15 minutos. Ao analisar cuidadosamente todos os
graficos, observa-se que existe um shift entre os valores previstos e os valores medidos, ou seja,
0s valores previstos estdo sempre atrasados em relagdo aos valores reais. Repara-se, no
entanto, que o formato do gréafico é bastante bom, uma vez que a previsdo acompanha as
subidas e descidas da velocidade do vento. Este shift ndo é propositado, e resultante disso, os
valores de RMSE acabam por ser maiores do que o esperado. O valor de erro agrava-se quando
0s registos de velocidade prevista sobem ou diminuem drasticamente. O valor do erro também
aumenta quanto maior for o intervalo de previsdo de velocidade. Através da Tabela 3-15,
observa-se a comparacdo dos RMSE das redes neuronais construidas.

Tabela 3-15 Comparacdo dos RMSE de testes de todas as redes neuronais para intervalos
temporais de 15 minutos

Rede neuronal RMSE de teste (m/s)
NAR 0,69
NARX 0,52
10 0,51
FEEDFORWARD 0,49

Naturalmente, escolhe-se o0 modelo de rede que apresenta o menor erro. A escolha final
€ a rede feedforward devido ao menor valor de RMSE e a simplicidade de construcao. Esta rede
neuronal é similar as anteriores apresentadas, mas € necessario construir o vetor de regressao
temporal, ou seja, definir os inputs e target. De certa forma, esta necessidade confere um melhor
controlo sobre a rede neuronal.

Apresenta-se de seguida o resultado da previsdo da rede neuronal, se ndo existisse o
shift, simplesmente para averiguar os resultados. Para isso, incorpora-se um atraso temporal na
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previsdo do vento. Observa-se que o RMSE associado diminuiu drasticamente, como se observa
na Tabela 3-16.

Tabela 3-16 Performance darede neuronal FeedForward com aincorporagcdo de um atraso
temporal na previsdo do vento

Diferenca temporal dos registos com o shift corrigido 15 minutos

RMSE teste (m/s) 0,12

O RMSE é bastante pequeno devido aos intervalos temporais de teste serem de apenas
15 minutos, e desta forma, a resposta grafica da velocidade prevista e real serem quase
coincidentes. Assim sendo, de forma a facilitar a compreensao gréfica, apresenta-se a previsao
da velocidade do vento ndo com um intervalo de 15 minutos, mas sim de 1 hora. Como se pode
observar na Figura 3-29, a previsdo da velocidade do vento acompanha bastante bem a
velocidade real do vento, divergindo apenas em alguns momentos e sem o shift associado.

Comparacéo da velocidade prevista pelo modelo FF com a velocidade real, retirando o shift manualmente

9
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Vel Medida
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Instantes temporais (1h)

Figura 3-29 Comparacéo da velocidade prevista pelo modelo FeedForward com a velocidade
real com aincorporagdo um atraso temporal na previsdo do vento

Tendo em conta este fato, tenta-se corrigir o shift, para obter uma 6tima previsao da
velocidade do vento. Visto que o resultado do teste da rede neuronal Feedforward acompanha
quase perfeitamente o target desejado, investiu-se algum tempo a tentar otimizar esta resposta
da rede neuronal.
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3.3.5 Tentativas de diminui¢ao do erro de previsdo

Tendo em conta que a construcdo anterior apresenta um shift bastante problematico na
previsdo da velocidade do vento, sdo apresentadas neste subcapitulo varias tentativas para
correcao desse shift observado no subcapitulo anterior. Desta forma, é testado o acoplamento
de outro tipo de dados aos inputs ja existentes, para averiguar a sua influéncia na diminuicéo do
shift, e consequentemente, no erro de previsdo. Como valores base, séo utilizados o MAPE e o
RMSE registados para o teste da rede neuronal depois de treinada, ou seja, os valores da Tabela
3-17.

Tabela 3-17 Valores base do teste de uma FF Neural Network, com inputs de velocidade
para intervalos temporais de 1 hora

Performance Teste MAPE (%) RMSE (m/s)

Base 15,78 0,91

3.3.5.1 Introducgao da dire¢ao do vento

Numa primeira perspetiva, tenta-se introduzir como input da rede neuronal os Ultimos
registos de velocidades medidas, como ja se fazia anteriormente, juntamente com o Ultimo
registo da direcdo do vento.

Tabela 3-18 Performance do teste de uma FF Neural Network, com inputs de velocidade e
direcdo do vento paraintervalos temporais de 1 hora

Performance MAPE (%) RMSE (m/s)
Base 15,78 0,91
Mudanca 16,00 0,92

Conclui-se que a adi¢céo da dire¢édo do vento aos inputs da rede neuronal ndo implica uma
diminuicdo do RMSE. N&o se apresenta uma representacao gréafica da velocidade prevista, uma
vez que seria bastante similar a Figura 3-28. Esta conclusao ja seria espetavel, uma vez que se
esperava que a direcdo do vento néo tivesse uma acao direta na velocidade do mesmo. Salienta-
se, no entanto, que a incorporagéo da dire¢do do vento nos inputs da rede neuronal poderia ter
um efeito significativo se o target da rede fosse a poténcia produzida pelo parque, e ndo a
velocidade medida no parque.
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3.3.5.2 Introdugao da tendéncia do sinal

Numa segunda perspetiva, tentou-se introduzir como input da rede neuronal as Ultimas
velocidades medidas, juntamente com a diferenca de v,_; — v,_; para tentar mostrar a rede
neuronal a tendéncia do sinal. Desta forma, se o resultado da equacao em cima for positivo, o
sinal esta a crescer, ou seja, a velocidade estd a aumentar. Se o resultado for negativo, a
velocidade esta a diminuir.

Pretende-se que a rede ao saber se a velocidade do vento estd a aumentar ou diminuir,
pudesse responder mais rapidamente na previsdo da préxima amostra temporal e, desta forma,
reduzir o shift.

Tabela 3-19 Performance do teste de uma FF Neural Network, com inputs de velocidade e
tendéncia do sinal para intervalos temporais de 1 hora

Performance MAPE (%) RMSE (m/s)
Base 15,78 0,91
Mudanca 16,59 0,92

Novamente, o resultado da mudanca tem um impacto pouco significativo ou nulo na
diminuicdo do RMSE, pelo que a solucéo néo foi encontrada.

3.3.5.3 Introdugdo do Exponential Moving Average

Em estatistica, uma média amovivel, € um calculo para ajudar a suavizar uma determinada
série temporal, filtrando o ruido causado pelas flutua¢des nos valores dessa série temporal. Esta
média é calculada através de diferentes conjuntos de dados relativamente ao conjunto completo.

Este tipo de aproximagdo € muito usual nos mercados bolsistas para suavizar 0s precos
de determinados produtos ou ac¢des. Para averiguar qual a média amovivel que se adapta melhor
aos dados, apresenta-se, na Figura 3-30, a aproximacao de um sinal de velocidade de vento no
tempo com véarias moving averages: simple moving average (SMA), exponential moving average
(EMA) e triangular moving average (TMA).
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Desempenho de 3 diferentes moving averages a aproximar o comportamento da velocidade do vento
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Figura 3-30 Desempenho de trés diferentes moving averages a suavizar o comportamento da
série temporal da velocidade do vento

Facilmente se observa que a curva vermelha (EMA) é a média amovivel que se aproxima
mais da curva verde (Target), seguida pela SMA e posteriormente pela TMA. Constata-se na
Tabela 3-20, através da comparacdo do RMSE entre a aproximacao e o target, que a EMA é
efetivamente a melhor aproximacéo.

Tabela 3-20 Performance de 3 moving averages diferentes a suavizar o comportamento da
velocidade do vento

Moving Average RMSE (m/s)
EMA 1,1792
SMA 1,2922
TMA 1,3274

Consequentemente, tentou-se introduzir como input da rede neuronal as Ultimas
velocidades medidas, juntamente com a EMA dos ultimos registos de velocidade medidos na
tentativa de diminuir o erro associado.

Tabela 3-21 Performance do teste de uma FF Neural Network, com inputs de velocidade e
EMA do sinal para intervalos temporais de 1 hora

Performance MAPE (%) RMSE (m/s)
Base 15,78 0,91
Mudanca 16,58 0,93

47



Verifica-se que o RMSE nao foi diminuido, e consequentemente esta alteracédo ndo é satisfatoria.

3.3.5.4 Introdugao de Hibert Huang Transformation

Em (Shi, Lee, Tx, & Wang, 2011), o método de Hilbert-Huang (HHT) corresponde a uma
transformagdo do sinal temporal néo linear e ndo estacionario, num sinal dividido em varias
componentes, mas em frequéncias mais baixas. Ou seja, alisa-se o sinal original, e produzem-
se componentes do sinal cada vez com maior periodo de onda. Estas componentes contém
informacdo quanto ao aumento ou diminuigdo da velocidade do vento, ou seja, a tendéncia do
vento. Cada uma destas componentes chama-se intrinsic mode functions (imf) do sinal e foi
calculada através de funcdes em matlab@.

No artigo mencionado, verifica-se exatamente o mesmo shift que se pode observar no
capitulo 3.3.3.. Consequentemente, constata-se que o shift pode ser resolvido com a juncéo aos
inputs das componentes de HHT. Felizmente, observa-se que os resultados obtidos no artigo
antes de realizar a transformacg&o de HHT, s&o piores do que os observados no capitulo 3.3.3,
razdo pela qual se acredita que depois de conseguir realizar esta transformacao, os resultados
obtidos com este modelo serdo bastantes satisfatérios e inclusive melhores do que os obtidos
por Hilbert e Huang.

Os autores ndo especificam de que maneira € que as componentes do sinal geradas
pelo HHT véo ser usadas para diminuir o shift. Considera-se a hip6tese de que a velocidade do
vento num determinado més do ano, siga 0 mesmo padréo no ano seguinte, ou seja, estima-se
que o vento nos meses de Abril de 2015 siga o mesmo padrédo do que o vento de Abril de 2016.
Em contraste, o vento do més de Dezembro de 2015, terda um padréo diferente dos dois
anteriores apresentados. Consequentemente, se for conhecido o periodo do sinal em Abril de
2015, poder-se-a estimar o comportamento da velocidade no més de Abril de 2016. Desta forma,
sera possivel saber o comportamento futuro do sinal, com base no comportamento num periodo
homologo do ano transato. Salienta-se que é considerado o més de Abril como exemplo, uma
vez que é o Unico més com dados de 2015 e 2016, e assim sendo, pode ser testada a teoria.
Para validar esta teoria apresenta-se o estudo realizado. Inicialmente sdo comparadas na Figura
3-31 as velocidades de Abril de 2015, Abril de 2016 e Dezembro de 2015. Refere-se que seria
benéfico possuir mais anos de dados para verificar estas tendéncias, contudo estes ndo se
encontram disponiveis.

Velocldades do vento em Abrll de 2015 e 2016 e Deze! de 2016

1 Vel Abril 2015
Vel Abril 2016
Vel Dez 2015

10
[ \

8

Velocidade do vento (m/s)

4

180 185 190 195 200 205 210 215 220 225
Instantes temporais (1h)

Figura 3-31 Velocidades do vento em Abril de 2015 e 2016 e Dezembro de 2016
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Como seria de prever, as velocidades de Abril de 2015 e 2016 sé&o similares, enquanto a
velocidade de Dezembro de 2015 é diferente das duas anteriormente referidas. Apresentam-se
agora, na Figura 3-32 e Figura 3-33, as componentes imf do sinal para o més de Abril de 2015 e

2016.
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Figura 3-32 Componentes c1-c5 da velocidade do vento de Abril de 2015 e 2016
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Figura 3-33 Componentes c6-c8 com r da velocidade do vento de Abril de 2015 e 2016

Apresentam-se agora, na Figura 3-34 e Figura 3-35, as componentes imf do sinal para o
més de Abril e Dezembro de 2015.
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Gmmaomnm ¢1-¢5 da valocldade do vento de Abrll @ Dezembro de 2015
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Figura 3-34 Componentes c1-c5 da velocidade do vento de Abril e Dezembro de 2015
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Figura 3-35 Componentes c¢6-c8 com r da velocidade do vento de Abril e Dezembro de 2015

Através da observacdo atenta da Figura 3-33 e da Figura 3-35, extrapola-se que as

componentes imf do sinal para 0 més de Abril de 2015 e 2016 apresentam aproximadamente os
mesmos minimos e maximos relativos. Contrariamente, as componentes imf do sinal para o més
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de Abril e Dezembro de 2015 apresentam minimos e maximos relativos desfasados e nao
coincidentes. Recorda-se que 0s dados apresentados estdo em horas, significando isto que um
desfasamento de aproximadamente 50, embora pouco percetivel no gréafico, corresponde a uma
diferenca de dois dias.

Infelizmente, ndo foi possivel testar o acoplamento do HHT com os inputs de velocidade
do vento ja referidos. Esta fase do trabalho é considerado como trabalho futuro e continuacéo
da tese de mestrado. O objetivo é usar o imf de 2016 para prever a tendéncia do vento de 2017,
em periodos homologos, tendo como base que o imf de Abril de 2015 é parecido com o de 2016.
Consequentemente, espera-se que possa também ser similar com o de 2017, de maneira a que
Se possa prever se o vento tera tendéncia em subir ou descer nesse periodo.

3.4 Modelo do parque edlico

O modelo do parque edlico é necessario para converter as velocidades estimadas na rede
neuronal em poténcia elétrica. Para uma avaliagdo focada somente no comportamento do
modelo, ndo séo tinhas em conta nesta fase as velocidades previstas na rede neuronal, mas
somente a velocidade do vento medida no parque, o nimero de aerogeradores ativos e a
poténcia efetivamente produzida no parque.

Este passo é fulcral na constru¢do do modelo de previsdo de poténcia, uma vez que uma
converséo incorreta de vento em poténcia pode agravar muito o erro de previsao total.

3.4.1 Modelo com a expressao geral

A primeira tentativa para a constru¢do deste modelo foi utilizada a equagéo (1.1), visto que
se conhecia a velocidade estimada do vento e que se tinha conhecimento dos restantes
pardmetros da mesma, uma vez que esses sao fornecidos pelo fabricante das turbinas edlicas.
Para fazer uma avaliagdo correta do comportamento do modelo, aplicou-se o algoritmo para
cada velocidade prevista numa gama de valores elevada (testaram-se aproximadamente 23000
velocidades previstas, em intervalos de 15 minutos).

Indicam-se na Tabela 3-22 as consideracdes inicias dos parametros necessarios para o
célculo da equagéo (1.1).

Tabela 3-22 Tabela com consideragdes inicias para o modelo com a expresséo geral

Consideracdes iniciais Valores
Densidade do ar 1,225 kg/m’
Diametro do rotor 82m
Area de varrimento das pas 5281 m?

Relativamente ao C,, coeficiente de poténcia, sabe-se que é variavel consoante a
velocidade do vento, como se pode observar na Figura 3-1 (grafico a vermelho). Recorde-se que
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este gréfico é construido para p = 1.225 Kg/m3. Tendo em conta que a empresa fabricante dos
geradores eodlicos apenas divulga o C,, para valores de velocidade do vento na casa das
unidades, ndo se tem acesso ao C,, exato para uma velocidade com valor decimal. Toma-se
como exemplo a velocidade de 8.53 m/s. De forma a ultrapassar este problema, é realizada uma
aproximacéo linear entre os valores de C,,, imediatamente antes e depois da velocidade medida,
neste caso 8 e 9 m/s, respetivamente. Uma vez calculada a reta que aproxima a unido destes
pontos, € utilizada a velocidade do vento como valor de x e 0 C,, como o respetivo valor de vy,
tomando como equagéo y = mx + b.

Relativamente ao p, considera-se o valor padrdo de 1.225 Kg/m3. Sabe-se, no entanto,
que este valor € uma variavel bastante importante na atmosfera, uma vez que diminui com o
aumento da altitude e que também varia com a alteracdo de temperatura. Tendo em conta que
os valores de pressdo atmosférica ndo estdo acessiveis nos parques edlicos, esta variavel é
considerada com o valor constante referenciado em cima.

Tendo calculados todos os valores necessarios para calcular a equacéo (1.1), efetua-se
o calculo da poténcia prevista. Relembra-se que este valor € correspondente apenas a um
aerogerador, no centro do parque. Para se extrapolar esta poténcia para o parque edlico,
multiplica-se a poténcia de um aerogerador pelo nimero de aerogeradores ativos no momento
em que o valor da velocidade foi medida, como se observa na equacéo (3.4).

POtparque = POtaerogerador * Numaerogeradores ativos (34)

Para averiguar visualmente a resposta do modelo, apresenta-se na Figura 3-36 a comparacao
da poténcia calculada pelo modelo com a expresséo geral e da poténcia real medida no parque.

Compzrggéb do modelo com base na expressao geral da poténcia com o valor real
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Figura 3-36 Comparacdo do modelo com base na expresséo geral da poténcia com o valor
real
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Para uma melhor compreenséo da performance deste modelo, apresenta-se na Figura 3-37 um
grafico com a evolucdo da diferenca em MW entre a resposta do modelo e a poténcia real.

Erro dzo;ngdelo com base na expressio geral da poténcia em relagdo ao valor real
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Figura 3-37 Erro do modelo com base na expressao geral da poténcia em relagdo ao valor real

Na Tabela 3-23 apresentam-se duas formas de medic&o desse erro. Salienta-se que para
efeitos de gréfico sdo considerados apenas 100 pontos, de forma a tornar percetivel a leitura do
mesmo. No calculo do erro na tabela sao usados, naturalmente, todos os valores.

Tabela 3-23 Avaliac&o do erro do modelo com base na expresséo geral

Erro Valor
MAPE 18,18 %
RMSE 1,54 MW

Concluindo, como o valor de p é considerado constante ao longo do tempo, este fato pode
provocar um erro significativo, uma vez que este deveria variar consoante a altitude do parque e
a estacao do ano. Salienta-se ainda que a poténcia calculada pelo modelo é na maioria do tempo
superior a potencia real. Isto pode dever-se ao valor elevado de p, significando que o seu valor
real seria menor, o que estaria de acordo com o enunciado. Também a aproximacao linear de
C, pode introduzir um erro bastante grande. Embora a curva tedrica do C, esteja definida para
os valores de velocidade unitarios, ndo esta definida para os valores decimais. Desta forma, ao
calcular uma aproximacgéo de uma reta em zonas da curva do C, que s&o curvilineas, podem ser
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introduzidas alteragdes significativas, quando este valor € multiplicado por valores na ordem dos
MW, como se pode verificar.

3.4.2 Modelo com a curva caracteristica do aerogerador

Visto que o modelo anterior apresentava um erro bastante grande de conversdo de
velocidade do vento em poténcia, foi necessario criar um novo algoritmo. Tendo em conta que
grande parte do erro do modelo anterior estava associado a variacdo de p, cria-se um novo
modelo independente de p.

Assim sendo, criou-se o modelo com base na curva caracteristica do aerogerador.
Observando a Figura 3-1 (gréafico a cinzento), percebe-se que esta relaciona a velocidade do
vento com a poténcia gerada por um aerogerador. Tal como realizado para o modelo anterior, e
tendo em conta que a empresa fabricante dos geradores edlicos apenas divulga a poténcia
gerada para valores de velocidade do vento na casa das unidades, n&o se tem acesso a poténcia
exata para uma velocidade com valor decimal. Toma-se, novamente, como exemplo a velocidade
de 8.53 m/s. E realizada uma aproximacao linear entre os valores de poténcia imediatamente
antes e depois da velocidade medida, neste caso 8 e 9 m/s, respetivamente. Uma vez calculada
a reta que aproxima a unido destes pontos, é utilizada a velocidade do vento como valor de x e
a poténcia, como o respetivo valor de y, tomando como equagéo y = mx + b. Quando se calcula
a poténcia gerada pelo modelo para um aerogerador, aplica-se novamente a equacao (3.4), para
calcular a poténcia total do parque.

Na Figura 3-38, apresenta-se a comparag&o do modelo com base na curva caracteristica
do aerogerador com o valor real. S&o novamente apresentados somente os 100 primeiros pontos
nas figuras, e sdo usados todos os valores para o calculo dos erros.

Compa:{'ggﬁgi do modelo com base na curva caracteristica do aerogerador com o valor real
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Figura 3-38 Comparagcao do modelo com base na curva caracteristica do aerogerador com o
valor real
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Na Figura 3-39, apresenta-se o erro do modelo com base na curva caracteristica do
aerogerador em relacéo ao valor real.

Erro dg meflelo com base na curva caracteristica do aerogerador em relagio ao valor real
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Figura 3-39 Erro do modelo com base na curva caracteristica do aerogerador em relagdo ao

valor real

Na Tabela 3-24, apresenta-se avaliacdo do erro do modelo com base na curva

caracteristica do aerogerador.

Tabela 3-24 Avaliacéo do erro do modelo com base na curva caracteristica do aerogerador

Erro

MAPE

RMSE

Valor
17,32 %

1,25 MW

Concluindo, observa-se que a poténcia estimada pelo modelo com base na curva
caracteristica do aerogerador e pelo modelo com base na expressdo geral sdo bastante
semelhantes, o que seria de esperar uma vez que 0 mecanismo para o seu calculo foi parecido,
embora tenham sido calculados com base em informacfes diferentes. Como a curva
caracteristica apresentada na Figura 3-1 é também referente a uma densidade do ar p =
1.225 Kg/m3, o problema associado ao modelo anterior mantém-se. Novamente, verifica-se que
a aproximacao linear néo é suficiente para representar os valores de velocidades do vento com
valor decimal. Embora o erro da resposta do modelo tenha reduzido ligeiramente, verifica-se que

0 modelo apresentando nao é suficiente bom.
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3.4.3 Modelo com dados SCADA dividido por esta¢des do
ano

Analisando os erros dos dois modelos apresentados anteriormente, verifica-se que esta
metodologia ndo é suficientemente boa para que o resultado seja aceitavel. Desta forma, é
necessaria uma alteragdo de metodologia para que o erro diminua.

Desta forma, era necessario um método que nao estivesse dependente do valor de p.
Apresenta-se uma nova metodologia com base nos préprios dados recolhidos das bases de
dados da REN. Analisando estes dados, verifica-se que no mesmo instante séo registados os
valores de velocidades, nimero de aerogeradores ativos e poténcia elétrica total gerada no
parque. Aplicando a equacdo (3.3), ou seja, dividindo a poténcia total gerada no parque pelo
numero de aerogeradores ativos, obtém-se a poténcia gerada em cada aerogerador. Desta
forma, pode-se fazer uma relacdo entre a velocidade do vento registado no parque e a poténcia
gerada por um aerogerador. Esta relacdo €, conforme foi anteriormente referida, a curva
caracteristica do aerogerador. No entanto, a curva caracteristica referida anteriormente é uma
curva teorica, fornecida pelo fabricante do gerador edlico, enquanto a curva utilizada neste
modelo é obtida através do proprio aerogerador. Consegue-se, desta forma, anular a
necessidade de utilizacdo da densidade do ar na constru¢éo do modelo.

Assim sendo, quando uma velocidade de vento € introduzida no modelo, este vai procurar
todos os registos que tem com a mesma velocidade (exatiddo até as centésimas), e faz uma
média das respetivas poténcias para essa velocidade. Se ndo existir nenhum registo da
velocidade que se quer analisar, 0 modelo procura registos de velocidades com +0.01 m/s. Uma
vez que encontre esses valores, efetua 0 mesmo mecanismo que anteriormente. Neste modelo
sdo analisados os registos de minuto em minuto, e ndo as médias de 15 minutos que se
efetuaram para a introducdo nas redes neuronais, para ndo reduzir os registos de velocidades
usados no modelo.

No entanto, tomando como exemplo a velocidade de 8.53 m/s, verifica-se que este valor
pode ocorrer durante um dia de calor ou durante um dia de chuva e que a poténcia produzida
pelo parque apresenta medicdes de poténcia bastante divergentes. Consequentemente, o erro
relativo a este modelo, pode variar entre muito bom e mau, consoante os registos de velocidades
e poténcias armazenados. De forma a mitigar este erro, apresenta-se o0 modelo com base nas
estacBes do ano. Com base em andlises efetuadas aos dados, apresenta-se a Figura 3-40, como
possibilidade de divisdo dos dados.
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Modelo do aerogerador de Inverno e Verao
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Figura 3-40 Modelo do aerogerador de Inverno e Verao

Assim sendo, existem dois conjuntos de registos divididos em Verdo e Primavera (1 Marco até
31 Agosto) e Inverno e Outono (1 Setembro até 28 Fevereiro). Verifica-se uma certa semelhanca
desta andlise, pela simples observagéo de que os valores de Inverno ocupam uma larga maioria
das velocidades do vento maiores do que 15 m/s, visto que a velocidade do vento no Inverno é,
por norma, maior do que no Vero.

COmJ())a_ragéo do modelo com base nos dados SCADA divididos por estagdao do ano

Pot modelo
Pot real

N
(3]

Poténcia (MW)
N
o

15
10
5
0 - -"4 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (15 min)

Figura 3-41 Comparacédo do modelo com base nos dados SCADA divididos por estagdo do
ano
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Observa-se, na Figura 3-41, a comparacdo do modelo com base nos dados SCADA divididos
por estacdo do ano, como indicado em cima. Note-se que os dados para 0s quais este modelo
foi testado sao diferentes dos dados de teste para os modelos anteriores, uma vez que para
testar cada modelo, foram analisados dois conjuntos de dados, os de Verado e Inverno. O valor
de erro apresentado em todos os modelos € uma média dos dois erros obtidos, com os diferentes
conjuntos. Nos dois primeiros modelos, foi apresentado o primeiro conjunto de dados, nos
modelos com base nos dados do SCADA, é a presentado o segundo conjunto de dados.

Naturalmente, observa-se que a poténcia estimada pelo modelo ja € uma aproximacao
bastante razoavel a poténcia real. Verifica-se, no entanto, que para uma poténcia gerada muito
grande (36 MW), o que equivale a capacidade nominal do parque, 0 modelo ndo consegue
responder muito bem. Isto deve-se aos poucos registos de dados SCADA em situacbes em que
0 parque edlico esteja a produzir uma poténcia igual a sua poténcia nominal.

Na Figura 3-42, observa-se o0 erro do modelo com base nos dados SCADA divididos por
estacdo do ano. Embora na sua generalidade, o erro seja bastante reduzido, existem alguns
picos, em que a poténcia prevista pelo modelo é bastante diferente da poténcia real. Na Tabela
3-25, apresentam-se as métricas do erro.

Egro do modelo com base nos dados SCADA divididos por estagdao do ano
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Figura 3-42 Erro do modelo com base nos dados SCADA divididos por estacdo do ano

Tabela 3-25 Avaliacdo do erro do modelo com base nos dados SCADA divididos por
estacdo do ano

Erro Valor
MAPE 5,36 %
RMSE 1,37 MW
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Como se pode observar, 0 MAPE foi bastante reduzido, querendo indicar que este tipo de
modelo é melhor do que o anterior. Embora apresente maiores picos no gréafico do erro,
apresenta menos picos do que os modelos passados, querendo indicar que apenas
pontualmente ndo consegue realizar a transformacao com exatidao.

3.4.4 Modelo com dados SCADA divididos por més e hora

Uma vez que o modelo com dados SCADA divididos por estacéo do ano, apresentava um
erro razoavelmente bom, significava que o método adotado era satisfatério. No entanto, para o
tentar melhorar, foram testadas outras vertentes.

Uma das vertentes testadas, foi a divisdo dos dados SCADA por més e hora. Através da
visualizacéo dos dados, especificamente da Figura 3-5 até a Figura 3-12, observa-se que a forma
da velocidade do vento se repete diariamente, variando a intensidade consoante a hora do dia,
e mensalmente consoante a estacdo do ano. No entanto, a divisdo dos dados por més permite
fazer uma melhor aproximacédo, ou seja, para a constru¢do do modelo com dados SCADA
divididos por més e hora, foi utilizada a mesma metodologia do que no modelo anterior, mas com
um filtro mais fino, esperando que esta transformacéo fizesse reduzir o erro associado.

Apresenta-se na Figura 3-43, o desempenho do modelo final.

Co%paragéo do modelo com base nos dados SCADA divididos por més
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Figura 3-43 Comparacédo do modelo com base nos dados SCADA divididos por més e hora

Na Figura 3-44 observa-se o erro do modelo com base nos dados SCADA divididos por
més e hora. Existe apenas um grande pico, e mais uma vez se verifica que ocorre para
velocidade do vento muito grandes.
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3E!'ro do modelo com base nos dados SCADA divididos por més
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Figura 3-44 Erro do modelo com base nos dados SCADA divididos por més

Na Tabela 3-26 apresenta-se a avaliacdo do erro do modelo com base nos dados SCADA
divididos por més e hora. Verifica-se o menor registo de MAPE e RMSE de todos os modelos
analisados.

Tabela 3-26 Avaliacdo do erro do modelo com base nos dados SCADA divididos por
estacdo do ano

Erro Valor
MAPE 4,70 %
RMSE 1,17 MW

Este é o modelo que transforma a velocidade do vento em poténcia gerada pelo parque
com o menor erro possivel. Comparando com o anterior, naturalmente verifica-se que mantém a
mesma forma, mas pontualmente constata-se que faz uma melhor aproximacgéo aos valores
reais. Consequentemente escolhe-se este modelo para receber a previsdo da velocidade do
vento e transforma-la em poténcia.

3.4.5 Comparacao dos varios modelos

Apresenta-se, na Tabela 3-27, a comparacdo dos modelos criados para transformar
velocidade do vento no parque em poténcia elétrica. Observa-se que os novos modelos vao
sendo capazes de reduzir o erro de célculo. Uma vez que todos os erros, ao longo dos varios
processos realizados, sédo cumulativos até ao valor final, € importante reduzir ao maximo cada
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um deles. Verifica-se que desde o modelo inicial até ao final, acontece uma reducéo significativa
do erro.

Constata-se que os modelos que utilizam os dados SCADA apresentam resultados mais
fiaveis do que outros. Naturalmente, este fato deve-se a falta de informacdo por parte do
fornecedor de turbinas edlicas. A utilizacdo de dados SCADA revelou-se uma solugdo bastante
fidedigna. Elege-se, finalmente, o modelo com base em dados SCADA divididos por més e hora
para ser o modelo utilizado na converséo de velocidade de vento para poténcia.

Tabela 3-27 Comparacédo dos modelos criados para transformar velocidade em poténcia

Modelo MAPE (%) RMSE (MW)
Com a expresséo geral 18,18 1,54
Com a curva caracteristica do aerogerador 17,32 1,25
Com dados SCADA dividido por estacdes do ano 5,37 1,37
Com dados SCADA divididos por més e hora 4,70 1,17

Note-se que para o célculo do MAPE, visto que requer a divisdo pelo valor real, pode
ocorrer que este valor real seja muito pequeno, o que traz implica¢des. Qualquer nimero divido
por um valor muito pequeno, resulta num valor bastante grande. De forma a ndo provocar um
aumento exacerbado no valor calculado de erro, apenas séo tidos em conta valores de poténcias
maiores do que 1 MW. Desta forma, explica-se o decréscimo acentuado desta medida de erro
em funcé&o das outras, ndo evitando, no entanto, que este modelo seja o melhor de entre todos
0s apresentados.

Constata-se que os modelos baseados em dados do SCADA nédo conseguem fazer uma
boa transformacéo, quando s&o sujeitos a velocidades muito elevadas e consequentemente
poténcias muito elevadas. Este fato verifica-se, uma vez que, ndo existem muitos registos no
ano de dados disponivel, referente a poténcias préximas da poténcia nhominal. Desta forma, é
necessario recolher mais dados no ano seguinte. Naturalmente, quanto maior o nimero de dados
registados, maior serd a exatiddo deste modelo. Tendo em conta que para a realizagédo desta
tese de mestrado estavam apenas disponiveis dados de um ano, os modelos deste tipo tém
tendéncia a ficar mais exatos com o0 aumento do nimero de registos.

3.5 Modelo final

Neste capitulo apresenta-se o modelo final de previsdo da poténcia elétrica para um
determinado parque edlico, ou seja, junta-se a previsao da velocidade do vento, descrita no
capitulo 3.3, com a transformacao da velocidade do vento previsto para poténcia, descrito no
capitulo 3.4 e obtém-se os valores finais de previsdo de vento e poténcia. Tendo em conta o
processo descrito, conclui-se que a melhor hipétese para realizar esta previsdo seréa utilizando
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uma rede neuronal FF e posteriormente transformar essa velocidade prevista através do modelo
com dados SCADA divididos por més e hora, respetivamente o capitulo 3.3.3 e 3.4.4.

Apresenta-se nas Figura 3-45 e Figura 3-46 a comparacao do modelo final de previsdo de
poténcia com a poténcia medida e o erro entre a poténcia medida e a prevista, respetivamente.

Comparagao do modelo final de previsao de poténcia com a poténcia medida
G
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Figura 3-45 Comparacdo do modelo final de previsdo de poténcia com a poténcia medida

Poténcia elétrica (MW)

Erro entre a poténcia medida e a prevista
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Figura 3-46 Erro entre a poténcia medida e a prevista
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Observa-se que o shift se mantém, o que faz com que o RMSE seja elevado. No entanto,
este apenas tem um peso significativo no RMSE nas varia¢des repentinas da velocidade, uma
vez que nesse momento 0 acompanhamento da resposta da rede neuronal é lento.

Na Tabela 3-28 apresenta-se a performance deste modelo na previsao de varios intervalos
temporais.

Tabela 3-28 Performance do modelo FF com a transformagcdo do modelo com dados
SCADA divididos por més e hora na previsdo da poténcia elétrica do parque edlico de
Arganil

Intervalos temporais MAPE (%) RMSE (MW)
15m 10,91 1,77
30m 13,98 2,13
1h 17,83 2,94
2h 26,91 4,12

Conclui-se que a correcdo do shift € essencial para a melhoria do modelo.

3.6 GeneralizagGo do modelo para outros parques

Embora o modelo necessite de continuar a ser melhorado para atingir um erro mais
reduzido, uma dos objetivos do trabalho era também fazer uma generalizagcdo do modelo de
previsdo e averiguar se este é adaptavel a outros parques edlicos.

Para isso foi realizado exatamente o0 mesmo processo que se descreveu no capitulo 3.2,
uma vez que o script foi programado ja com este objetivo. Os novos parques eolicos escolhidos
foram o parque edlico da Lourinha e de Montalegre, por representarem respetivamente menor e
maior poténcia nominal em relacao ao parque edlico de Arganil. As exigéncias para a escolha do
segundo parque sdo exatamente as mesmas que para o primeiro. Apresenta-se na Tabela 3-29,
a performance do modelo em relacdo aos trés parques eodlicos apresentados.

Tabela 3-29 Generalizacdo do modelo FF com a transformag¢do do modelo com dados
SCADA divididos por més e hora na previsdo da velocidade do vento e poténcia elétrica
de varios parques eo6licos com intervalos temporais de 1 hora

Parque Potencial MAPE_1 RMSE_1 MAPE_2 RMSE_2
eodlico nominal parque (%) (m/s) (%) (MW)
Lourinha 17,7 12,85 0,90 22,02 2,17
Arganil 36,9 16,41 0,91 17,83 2,94
Montalegre 60 11,04 0,88 24,18 4,97
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Nesta tabela, é possivel analisar o desempenho do modelo a prever a velocidade do vento
em cada parque eélico (nimero 1), assim como analisar a sua performance a transformar
velocidade de vento prevista em poténcia elétrica prevista (nUmero 2) em diferentes parques
edlicos. Como se pode observar a previsédo da velocidade do vento (MAPE_1 e RMSE_1), sédo
aproximadamente iguais para todos os parques analisados, verificando-se inclusive uma
melhoria para os parques da Lourinhd e Montalegre. A transformacéo de velocidade de vento
para poténcia prevista também segue valores aproximados aos do parque original do Alto de
Arganil, embora sejam um pouco mais elevados.

Concluiu-se que o modelo de previsdo de vento e poténcia pode ser generalizado para
outros parques, embora deva ser otimizado uma vez que apresenta valores de erro um pouco
mais elevados para parques diferentes aos do parque original.
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4 Discussdo dos resultados

O trabalho descrito nesta dissertacdo de mestrado foi dividida em trés grandes etapas:
recolha e tratamento de dados, construcéo e teste do modelo de previsdo da velocidade do vento
e construcdo e teste do modelo de transformacédo de velocidade do vento em poténcia elétrica
do parque. Neste capitulo discutem-se os erros obtidos para cada uma das etapas. Uma vez que
estes sdo acumulados ao longo dos varios processos realizados, é importante reduzi-los ao
maximo em cada etapa.

A primeira etapa consistiu na recolha de dados, pelo que néo foi construido um modelo
para essa recolha de dados da REN. O tratamento dos dados foi realizado com base em médias
ponderadas. Esta etapa pode ser analisada nos capitulos 3.1 e 3.2.

A segunda etapa consistiu ha construcdo e teste do modelo de previsao da velocidade do
vento. Nesta etapa foram construidos quatro modelos de previsdo, com base em quatro
metodologias diferentes de redes neuronais. Através da Tabela 3-15, observa-se a comparacao
dos RMSE dos testes das redes neuronais construidas. Observa-se que os resultados séo
bastante similares entre eles, escolhendo-se evidentemente a rede que apresenta menor erro e
maior simplicidade de construcéo, a rede feedforward. No entanto, verifica-se que o resultado da
previsdo de todas as redes apresenta um shift em relacédo ao target. Embora a previséo seja
realizada com sucesso, este shift induz um erro maior do que seria expetavel. O seu efeito ganha
expressdo, quando existe uma variacao repentina de velocidade do vento, pois a previsdo da
rede ndo consegue acompanhar essa variagdo repentina do vento. Testa-se a incorporacao de
um atraso temporal na previsdo do vento e verifica-se que o erro de previsdo diminui quatro
vezes em relacdo a previsédo inicial, o que apresentaria resultados bastante satisfatorios. Desta
forma, tenta-se encontrar uma solucdo para esta corre¢éo. O HHT apresenta-se como a solugéo
mais promissora, uma vez que jé foi utilizada num trabalho com um problema semelhante com
sucesso. Este método ndo foi totalmente implementado por falta de tempo, pelo que n&o foi
possivel testar esta jungdo ao modelo ja desenvolvido. No entanto, com o modelo atual, é
possivel realizar previsées com uma janela temporal de 1 hora, com um erro de RMSE de 0,91
m/s, menos do que 1 m/s. Este resultado € bastante aceitavel, e tendo em conta que pode vir a
ser melhorado apresenta-se como bastante promissor. Esta etapa pode ser analisada nos
capitulos 3.3.

A terceira etapa consistiu na construcao e teste do modelo de transformacao de velocidade
do vento em poténcia elétrica do parque. Para isso foram construidos quatro modelos diferente.
Através da Tabela 3-27, pode-se observar a performance de cada um deles. Constata-se que 0s
modelos que utilizam os dados SCADA apresentam resultados mais fiaveis do que os modelos
com base nas caracteristicas do aerogerador ou do modelo da expressdo geral, revelando-se
uma solucéo bastante fidedigna, elegendo-se, o modelo com base em dados SCADA divididos
por més e hora. Estes ndo conseguem fazer uma boa transformacgdo, quando s&o sujeitos a
velocidades muito elevadas, uma vez que nao existem muitos registos no ano de dados
disponivel para esta tese de mestrado, referente a poténcias proximas da poténcia nominal.
Naturalmente, quanto maior o nimero de dados registados, maior sera a exatiddo deste modelo.
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O modelo de transformacéo eleito apresenta um MAPE de 4.70% e um RMSE de 1.17 MW, o
gue significa que este modelo é bastante Util e dentro das expectativas do operador do sistema,
uma vez que tem erros bastante pequenos. Esta etapa pode ser analisada nos capitulos 3.4.

O modelo final da tese de mestrado consiste na juncdo dos dois modelos anteriormente
referidos. Visto que o erro € acumulado ao longo do processo, obtém-se um RMSE final de
previsdo de poténcia elétrica no parque eélico de 2.94 MW e um MAPE de cerca de 17%, para
a previsao de uma janela temporal de 1 hora. Estes dados podem ser analisados na Tabela 3-28.
Para averiguar a validade do modelo criado apresenta-se a comparacao direta da previsdo de
poténcia realizada entre o0 modelo desenvolvido nesta disserta¢cdo e o modelo desenvolvido no
artigo (Xia et al., 2010), nomeadamente na comparacao dos RMSE obtidos através de intervalos
de 30 minutos. Comparando a Tabela 3-28, representativa do desempenho desta dissertacéo, e
lendo o artigo mencionado, constata-se que os RMSE apresentados sdo respetivamente de
13.98% e de 13.35%, concluindo-se que o modelo desenvolvido tem efetivamente um
desempenho similar a outros modelos ja construidos. E feita a comparacdo para 0 RMSE de 30
minutos, uma vez que este artigo apenas apresenta resultados para esta janela temporal.

Na tentativa de comparar o0 modelo criado com os modelos das empresas que atualmente
oferecem servico a REN, analisou-se o diagrama de producao edlica disponibilizado na internet
pela empresa, e adicionado no Anexo A. Através da leitura do grafico, percebe-se que num dia
de variagcdo constante da velocidade média do vento, a previsdo da poténcia a nivel nacional
pode atingir um MAPE de aproximadamente 50%, enquanto num dia de vento constante, pode
atingir um MAPE de aproximadamente 20%. Salienta-se que nado é possivel fazer uma
comparacao direta entre os dois modelos uma vez que a REN apenas disponibiliza a previséo a
nivel nacional, e ndo para cada parque eélico. Destaca-se também que os valores indicados séo
apenas representativos, uma vez que foram extrapolados de um grafico, sem acesso aos valores
reais. Note-se ainda que é desconhecido o periodo de previsao usado pela REN para obter estes
resultados, embora se acredite que sao realizadas 4 previsdes por dia, ou seja, com um periodo
de 6 horas entre elas.

Salienta-se que o tempo de treino da rede neuronal nesta dissertacao é de 6 minutos. No
entanto, apenas € necessario realizar este processo uma vez, visto que posteriormente se pode
usar um modelo ja treinado da rede neuronal. Para se testar a rede neuronal, simplesmente
aplicam-se os dados de input ao modelo ja criado. O tempo de execucdo e apresentacdo da
solugédo é aproximadamente 15 segundos, considerando-se que existe um bom trade-off entre a
exatiddo da previsdo e o tempo de execucao do processo.
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5 Conclusoes

A previséo da producéo edlica para a hora seguinte revela-se crucial na gestao da rede
elétrica, dado que atualmente, o valor atual da poténcia edlica em Portugal Continental é cerca
de 30% da poténcia total instalada. Esta acdo coloca algumas duvidas nomeadamente para a
estabilidade e seguranca do sistema, o que ndo sendo devidamente controlado pode
comprometer as mesmas. Este tipo de abordagens metodol6gicas apresenta-se fundamental
para a sustentabilidade da rede elétrica nacional.

5.1 Sintese do Relatorio

Como resultado desta dissertagdo de mestrado € apresentado um modelo computacional,
capaz de fazer a previsdo da velocidade do vento e essencialmente, a previsdo da poténcia
elétrica para varios parques edlicos de Portugal Continental. Através da comparacao direta deste
modelo com outros modelos apresentados na parte tedrica desta dissertacdo, conclui-se que o
modelo desenvolvido apresenta resultados igualmente satisfatérios, concluindo-se assim que o
objetivo da tese de mestrado foi cumprido com sucesso. Adicionalmente, verifica-se que o
modelo pode ser generalizado para outros parques eoélicos o que traz bastantes vantagens.

De forma a validar os resultados com os modelos no mercado, tentou-se realizar uma
comparacao dos resultados obtidos com os resultados tornados publicos pela REN. No entanto,
tendo em conta que a REN apenas reporta a previsdo de poténcia total para Portugal Continental,
e ndo as previsdes de poténcia por parque edlico, é dificil fazer uma comparacéo justa entre
ambos.

Refere-se que, embora os dados tenham sido cedidos gratuitamente e de boa vontade,
verificou-se uma ligeira limitacdo de abundancia e diversidade de dados relativos a expectativa
inicial, o que de certo modo acabou por condicionar o desenvolvimento e aprofundamento dos
trabalhos realizados. Adicionalmente, devido a questBes burocraticas e de confidencialidade, a
disponibilizagédo dos dados demorou mais tempo do que inicialmente esperado.

5.2 Perspetivas de Trabalho Futuro

Como perspetivas de trabalho futuro, destaca-se a conclusao do método de Hilbert-Huang
Transformation e a consequente juncado com as entradas do modelo ja existente, de forma a
melhorar a previsdo efetuada, e claro diminuir o erro apresentado. Perspetiva-se que com a
juncéo do HHT, o modelo desta dissertagao se torne bastante fidedigno, uma vez que a analise
direta entre o output desta dissertacéo e a do artigo referido sem a inclusédo do método de HHT,
revela que os resultados obtidos nesta dissertacdo sao bastante mais aproximados do target
desejado e desta forma, apresentam um erro bastante menor do que o artigo. Destaca-se que a
conclusdo do método de HHT teve de ser gerida em funcdo do tempo disponivel para o
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desenvolvimento desta dissertacdo, pelo que ndo foi possivel aprofunda-lo. No entanto,
analisando os resultados apresentados, é expectavel uma melhoria consideravel do modelo.

Um erro que pode também ser facilmente minimizado é do modelo do parque edlico.
Através da inclusdo de mais dados recolhidos dos parques edlicos, é possivel calcular com
melhor precisdo a transformacé&o de velocidade do vento para poténcia elétrica, essencialmente
nas maiores velocidades do vento. Recorda-se que para esta tese de mestrado apenas estava
disponivel um ano de dados, o que de certa forma limita um pouco a constru¢éo do modelo.

Espera-se que o resultado presente nesta dissertacdo de mestrado possa constituir uma
base de motivagdo para que o proprio e para que outros investigadores consigam desenvolver
este tema tdo importante, como € a previsdo da poténcia edlica para os parques eolicos de
Portugal continental.
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Anexos



Anexo A

Estas fotografias foram captadas no dia 10 de Janeiro de 2016 no Despacho da REN, num
dia fortemente exportador. Estas representam a informacé&o apresentada aos despachantes desta
empresa e é segundo este conjunto de dados estes trabalhadores tomam decisdes para gerir e

assegurar a continuidade do SEN.
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Figura 5-1 Gréfico da poténcia eélica telemedia (verde), da poténcia edlica prevista (amarelo) e
da poténcia total estimada (azul) fotografado diretamente do despacho da REN num dia fortemente

exportador

Figura 5-2 Gréficos diario do consumo total (verde claro) e da producdo renovavel (verde
escuro) fotografado diretamente do despacho da REN num dia fortemente exportador
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Anexo B

Neste anexo estéo contidos os locais de vento a prever pelos prestadores do servigo. Note-

se que o sistema de coordenadas é o WGS84.

Tabela 5-1 Lista dos locais de vento a prever

NO

N

g b~ W

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Local
Pinheiro
Trandeiras
TerrasAltasFafe

ChaoFalcao

Pampilhosa da Serra

Candeeiros
Malhadizes
Cabril
Alvaol
Alvao?2
Proenca
SPedro
Videmonte
Seladolinho
Alvelos
Penamacorl
Penamacor3A
Furnas
Fundeiro
Nave
Mourisca
Rendeiro
Moradal

Penamacor2

Latitude

40,968494
41,541300
41,489598
39,613547
40,122900
39,396700
40,014900
40,983300
41,445900
41,475700
39,806200
40,994100
40,577400
39,877166
39,940033
40,207407
40,280900
39,866291
39,817764
40,943447
40,948122
39,846513
39,924081

40,200578

Longitude

-7,978978
-7,703800
-8,075600
-8,756023
-7,936700
-8,938400
-8,297500
-8,045300
-7,728600
-7,775300
-7,888000
-8,092300
-7,403400
-7,914155
-7,971568
-7,245362
-7,134700
-7,853333
-7,965358
-7,766585
-7,806857
-7,972124
-7,742652

-7,170875

Altura

65,0
60,0
67,0
80,0
80,0
80,0
65,0
65,0
65,0
65,0
65,0
65,0
67,0
65,0
80,0
78,0
78,0
65,0
65,0
67,0
67,0
79,0
79,0

80,0
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25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

55

Penamacor3B
Cigarrelho
CabecoAlto
Maunca
Moeda
Alvoacal
Alvoaca2
SJoaol
SJoao2
Leomil
Picos
AltodoCorisco
SantoAntonio
Mendoiro
Bustavade
Picoto
SaoSilvestre
Bezerreira
Caselho
TerrasAltasFafe2
Testos
FontedaQuelha
AltodoTalefe
Zibreiro
Mastro
Lameira
Aveloso
Carvalhosa
Picao
Arada

CabecoRainha2a

40,299111
40,058210
40,094611
40,098303
40,083470
40,240004
40,263424
40,022309
39,999350
40,960511
42,076512
42,019488
42,008421
41,995627
42,017654
41,983475
41,962810
40,579404
40,621259
41,547753
40,982505
41,011628
40,988146
40,028491
40,072730
40,962267
41,014498
40,973857
40,967310
40,826429

39,873102

-7,094506
-7,673889
-7,685184
-7,649087
-7,613737
-7,731470
-7,701951
-8,289168
-8,398583
-7,662639
-8,208319
-8,244923
-8,299251
-8,417860
-8,423084
-8,559315
-8,567893
-8,198832
-8,150424
-8,123851
-7,846810
-8,100551
-7,982728
-7,709643
-7,568299
-8,034093
-8,082911
-7,968186
-7,936736
-8,162590

-7,878518

80,0
78,0
78,0
78,0
78,0
64,0
64,0
70,0
70,0
80,0
68,0
68,0
68,0
68,0
68,0
68,0
78,0
65,0
65,0
67,0
85,0
64,7
64,7
78,0
78,0
60,0
78,0
78,0
78,0
78,0

85,0

74



56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86

CabecoRainha2b
LagoaDJoaoFeirao
Ribabelide
NegreloGuilhado
Lousa2a
Lousa2b
AroucaSilva
ToitaDecabelos
Burrela
Sabugal
ChaoFalcao2
ChaoFalcao3
SerraAlvaol
SerraAlvao2
Bornesl
Bornes2
SerraBarroso2
SalgueirosGuilhado
Mougueiras
Bravo
VilaNova2a
VilaNova2b
BaraoSJoaol
BaraoSJoao2
AltodoArganil
LombadoVale
FachoColmeia
Montalegrel
Montalegre2
Contim

Armamarl

39,844032
41,033353
41,015064
41,476436
40,028272
40,062962
40,157139
40,088610
40,202478
40,320038
39,651543
39,556282
41,420161
41,455398
41,473718
41,456096
41,696207
41,490873
39,908689
39,906303
40,053132
40,033173
37,149229
37,140858
40,202841
41,602607
41,785818
41,730134
41,761632
41,778288

41,047389

-7,935291
-7,938681
-7,872699
-7,625293
-8,227597
-8,219911
-7,833568
-7,949586
-7,893375
-6,908693
-8,753759
-8,674253
-7,735721
-7,746530
-6,945382
-6,973571
-7,842278
-7,599401
-7,835208
-8,043040
-8,255477
-8,302869
-8,812860
-8,793866
-7,794152
-7,989599
-7,841598
-7,947316
-7,913712
-7,874601

-7,681241

65,0
78,0
78,0
85,0
80,0
80,0
80,0
80,0
80,0
80,0
80,0
80,0
67,0
67,0
80,0
80,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
80,0
80,0
85,0
80,0
85,0
85,0
85,0
85,0

85,0
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87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

Armamar2
Cadafaz2
SerraBarroso3
AltodaCoutadal
AltodaCoutada2
AltodaCoutada3
AltodaCoutada4
AltodaCoutadab
AltodaCoutada6
SraNecessidades
Acor2
Balocas
SerradeSampaio
Ranhados
SerradaNave
Troviscal
SaoCorneliol
SaoCornelio2
Testos2a
Testos2b
Bustelo
SMacario?2
PedrasLavradas2
Sendim
Chavaes
Pousafoles1
Pousafoles2
Benespera
Sobrado
Cinfaes

Falperra

41,046439
40,120872
41,683019
41,526581
41,543481
41,557638
41,572614
41,551566
41,525761
40,260319
40,219318
40,248204
41,060320
41,012100
40,929142
40,317121
40,347189
40,366633
40,981849
41,000754
41,003046
40,994560
40,235408
41,064606
41,079196
40,363173
40,403342
40,420819
40,963409
41,024209

41,421819

-7,655486
-8,046728
-7,850577
-7,592375
-7,557073
-7,533411
-7,512214
-7,518536
-7,517172
-7,824523
-7,839147
-7,759126
-7,436815
-7,363800
-7,695831
-7,204330
-7,180920
-7,161562
-7,835944
-7,863731
-7,993969
-7,969099
-7,742438
-7,545294
-7,580519
-7,221052
-7,200273
-7,261161
-8,039222
-8,090079

-7,646581

85,0
85,0
85,0
98,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
64,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
80,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
80,0
85,0

85,0
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118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147

148

ValeGrande
PassaFrio
CerrodoGato
Fanhoes
Bairro
Maravilhal
Maravilha2
Milagres
SerradoMu
ValeGalegosl1
RomaRomeirao
Caldasl
CabecoRainhala
CabecoRainhalb
CabecoRainhalc
Capucha
SerradelRei
Coentral
Safra
Bordeira
Outeiro2
Guerreirosl
Mosqueiros2
Agucadoura
AlentejoMertolala
AlentejoMertolalb
AlentejoMertolalc
FonteMesa2
Lourinha2
Gevancas?2

SraSocorro

40,187898
37,324548
37,276141
38,889769
39,588479
39,070667
39,057671
39,035257
37,372228
39,048241
39,013890
39,295784
39,849847
39,856014
39,846020
39,060658
39,314371
40,070113
40,059794
37,213786
41,756353
37,227161
40,440216
41,460633
37,482826
37,485256
37,510345
41,092193
39,266842
41,405487

39,020611

-7,915703
-7,784316
-7,854445
-9,145122
-8,574850
-9,223519
-9,199542
-9,140160
-8,092527
-9,309263
-9,332238
-9,013880
-7,922269
-7,911523
-7,873476
-9,257413
-9,264856
-8,193870
-8,166294
-8,794040
-8,837149
-8,756358
-7,359971
-8,849767
-7,811565
-7,861021
-7,833231
-7,865703
-9,238166
-7,792641

-9,207006

80,0
85,0
85,0
67,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
78,0
46,0
65,0
85,0
66,0
80,0
70,0
70,0
78,0
85,0
78,0
85,0
68,0
98,0
98,0
98,0
85,0
85,0
85,0

85,0
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149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178

179

AltoMarco
Azinheira
Abogalheira
Amaral
Bolores
Cadafaz
Madrinha
Montijo2
Mosteiro
Ortiga
PenaSuar
PicoAlto
Po
SraCastelo2
SerradoSico
Videira
Passarinho
Acor
SerraBarrosol
AlagoaCima
FonteMesal
Outeiro
Padrela
Arrudal
Sobral2
Meadas
Doninhas
Perdigao
VilaNoval
Arega

Alvaiazerel

41,406620
41,426917
41,194283
39,025907
38,861576
40,104080
37,306756
39,021944
40,308480
40,007690
41,292819
37,262398
39,303382
41,030278
39,926004
39,872778
38,983459
40,213818
41,686310
41,972889
41,096549
41,332174
41,458294
38,969585
38,971714
41,113021
40,668184
39,707575
40,044628
39,842907

39,828101

7,801054

-8,057958
-8,042937
-9,044152
-9,229190
-8,044114
-8,620779
-9,139444
-7,149506
-8,235011
-7,920050
-8,235919
-9,214619
-8,155000
-8,564730
-8,403056
-9,174441
-7,870218
-7,868941
-8,440773
-7,868057
-7,837208
-7,634561
-9,166107
-9,176744
-7,854101
-8,352561
-7,744901
-8,281347
-8,328769

-8,412991

85,0
85,0
80,0
67,0
60,0
46,0
65,0
65,0
60,0
70,0
65,0
85,0
60,0
65,0
85,0
65,0
85,0
85,0
68,0
64,7
40,0
65,0
64,7
78,0
78,0
80,0
65,0
85,0
68,0
85,0

85,0

78



180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193

AldeiaNova
CabecodeQiro
RiodeMelCa
Lourinhal
Almargem
Prados
Tocha
CarrecoOuteirol
Vergao
Chamine
Trancoso
Mosqueirosl
ForneloMonte

Silvares

40,728813
40,809766
40,835247
39,296509
39,108676
40,553035
40,324044
41,755210
39,755255
37,866007
40,856750
40,460507
40,641347

40,629701

-7,400351
-7,348277
-7,384552
-9,265821
-9,193743
-7,361335
-8,809153
-8,821850
-7,990127
-8,751126
-7,381265
-7,345875
-8,127821

-8,140104

85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
85,0
80,0
80,0
60,0
80,0
85,0
85,0
65,0
65,0

79



Anexo C

Neste anexo estdo os parques eolicos cuja poténcia deve ser prevista pelos prestadores do
servico. A previsao neste caso é entregue em poténcia. Associado a cada parque, observa-se o
ndmero de aerogeradores que 0 mesmo contém, a poténcia nominal, a poténcia instalada e o limite
de poténcia a que esse parque esta sujeito.

Tabela 5-2 Lista dos parques edlicos ligados a Ren para prever poténcia

NO

N

a ~ W

10
11
12
13

14
15
16
17
18
19
20

Nome do parque

Pinheiro
Caburil
FontedaQuelha
AltodoTalefe
Lameira
SaoPedro
Trandeiras
Alvao
TerrasAltasdeFafe
ChaoFalcao
PampilhosadaSerra
Candeeiros

Pinhallnterior

Mougueiras
Bravo
Videmonte
Penamacor
Nave
Mourisca

Gardunha

NUmero de

Aerogeradores

12

11

14
12
53
35
38
37
63

16
60
19
19

57

Poténcia
nominal
[MwW]

21,2
20,2
11,4
11,4
10
10
18,2
22,1
106
77,9
96,6
103,3
130

13
32
120
38
38
116,8

Poténcia
instalada
[MwW]

21,6
20,3
13,5
13,5
10,4
10,25
18,2
22,8
106
80,5
114
111

146,2
5

8,2
16,4
32
123,8
38
38

116,8

Limite de
poténcia
[MW]

21,2
20,2
11,4
11,4
10
10
999,9
22,1
109
77,9
96,6
103,3
130

13
32
120
999,9
999,9

121,3
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21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

44

45

46
47
48

49

SJoao
VilaNova2
SAlvoaca
SLeomil
CaramuloSBA
AltoMinhol
Testos
AradaMontemuro
CabecodaRainhall

LagoaDJoaoeFeira
o

Ribabelide
Lousall
Toutico

SerraAlvao

NegreloGuilhado
Bornes
SerraBarroso2
SerraBarroso3
SalgueirosGuilhado
BaraoSJoao
AltodoArganil
TerraFria
LombadoVale

AltoDouro

Beiras

AltodaCoutada
Raia
Bustelo

SMacario2

13
14
17

24
120
12
56
15

17

20
34
21
11

24

11

25
18
52

111

45

72

56

10

21,7
24,1
34,7
16,1
49,2
246
24,6
114,8
29
31

12,6
50
102
42
19,4
60
10,7
19,4
10,6
49
36,9
86,5
21,1

215

84,8

141,6
109,8
15
23

21,71
29,3
36,6
16,1
49,2
246
24,6

114,8

31,75

34,85

14,35
50
102
42
22,55
60
12,3
23,45
12,9
50
36,9
106,6
21,1

258,7

102,6

169,2
131,6
18,45

23

21,7
24,1
34,7
16,1
999,9
258
24,6
999,9
29
31

12,6
52,6
999,9
999,9
19,4
999,9
10,7
19,4
10,6
49
999,9
86,5
21,1

215

84,8

141,6
109,8
15

999,9
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50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

Sobrado
Cinfaes
ValeGrande
Malhanito
Fanhoes
Bairro
Maravilhal
Maravilha2
Milagres

SerradoMu

ValedeGalegos

Caldasl

CabecodaRainhal

Capucha
SerradelRei
CoentralSafra

Bordeira

CarrecoOuteiro2

Guerreiros
Mosqueiros2

Agucadoura

AlentejoMertola

FonteMesa2
Lourinha2
Gevancas?2
SraSocorro
iAltoMarco
Azinheira
Abogalheira
Amaral

Bolores

29

11

15

13

23

13

25

12

12

19

12,3
56,7
17,8

18,5

3,5

27,6
23,3
10
22,35
10
20,6
39,6
23
11,8
18,45

20,6

37,2

17,7
10,5
8,2
12,3
14,35
3,34
10

52

8,2
12,3
68,15
18
22,55
6,15
4,1
6,15
31,05
28,45
10
22,35
10,25
21,71
41,75
24,6
14,1
18,45

25,2

44,65
10,25
21,15
11,75
8,2
12,3
14,35
3,34
10

52

999,9

999,9
56,7
17,8

18,5

3,5

27,6
23,3
999,9
999,9
10
20,6
39,6
23
11,8
999,9
20,6
999,9

37,2

17,7
10,5
999,9
999,9
999,9
999,9
999,9

999,9

82



81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

111

Cadafaz
Madrinha
Montijo2
Mosteiro
Ortiga
PenaSuar
PicoAlto
Po
SraCastelo2
SerradoSico
Videira
Passarinho
Acor
SerraBarrosol
AlagoaCima
FonteMesal
Outeiro
Padrela
Arrudal
Sobral2
Meadas
Doninhas
Perdigao
VilaNoval
Alvaiazere
Beiralnterior
Lourinhal
Almargem
Prados
Tocha

CarrecoOuteirol

17

17

15

15

25

10,2
10,25
2,05
9,1
13,36
16,6
6,15
9,1

20,5
6,15
12,3
24,6
16
13,5
10,2
28,6

7,5

14
7,6
0,81
2,05
25,3
18,45
49,5
17,7
6,15
33,8
8,5

18,6

10,2
10,25
2,05
9,1
13,36
18,15
6,15
9,1

20,5
6,15
12,3
24,6
18
13,5
10,2
30,75

7,5

14

0,81
2,05
30
18,45
58,75
21,15
6,15
39,95

20,7

999,9
999,9
999,9
999,9
999,9
16,6
999,9
999,9
999,9
999,9
999,9
999,9
999,9
16
999,9
999,9
28,6
999,9
999,9
999,9
7,6
999,9
999,9
25,3
999,9
49,5
17,7
999,9
33,8
8,5

18,6
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112

113

114

115

116

Vergao
Chamine
Trancoso

Mosqueirosl

CaramuloEDPD

10

14

21

10
57
28,7
8,2
43,05

13
6,9
28,7
8,2
43,05

10
5,7
999,9
999,9
999,9
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Anexo D

Sao apresentados alguns excertos de codigo desenvolvido, para que se perceba a
complexidade do trabalho realizado.

Treino da rede neuronal

| pre_trat_T.m treina_2_ff.m simula_3.m \ Model_Aer_4.m | Fix_Aer_Curve.m [ +'4
~EEE|=E
B3 - net.trainParam.min grad = le-7;
24 - net.trainParam.max fail = 4; %Hro vezes =se das gque a performance falha em di;
BS = net.trainParam.goal = 0.0l*var (Norm Target',l) * 0.1r
86
a7 - net.divideParam.trainRatio = 0.75; % train set
as — net.divideParam.valRatio = 0.15; % wvalidation set [%]
89 — net.divideParam.testRatio = 0.10; % test set [%]
a0 9 -
a1
Ll disp('R tr a rede com '),disp(index),disp(' n ios')
93
94 - for index2 = l:Nvezes
85| = net = init (net); % W e B. em cada treino da rede, de cada neuronio i 1
36
a7 1a a rede
98 — [net,tr] = train(met, ptr, ttr);
99
100 F!1111115TH (net, Norm_Inputs)
101 — aln = sim(net,Norm Inputs); %al = net (Norm
102 %Y trei = postmnmx(aln, mTarget, MTarget); %des zar
alls e ¥ _trei = mapminmax('reverse',aln,Caract_T); %desnormalizar
104 - ¥ _treino = ¥ _trei';
105
106
107 ino2 = postmnmx (Norm Target, mTarget, MTarget)': &9
I<! - ) ) ) - ) - > 1

Figura 5-3 Codigo de treino da rede neuronal

Construcdo do modelo do parque eolico

*;1 | Main_FF.m | Create_data.m | Fix_D_Scada.m | pre_trat_l.m treina_2_ff.m | simula_3.m Model_Aer_4.m Fix_Aer_Curve.m | + | E ";4 |
= pal® [ E A
53 %% Para cada wvelocidade prevista
54 — for i = 1l:length(Y_prev)

55 — I _Curva P_Rer = Dados Curva_por_ Rer; % { [1 4 51,:)

56

57 % % Descobre os index do Veloc x com valor = Y_prewv e

58 — index = find(D Curva_P_Rer(:,l1) = round(¥ prev(i),2)); round poe

53

&0 %5e nao k er esta vel, index estd vazio, nao consegue -> V& a wveloc mais proxima

61 — vel _base = Y prev(i);

62 — if isempty(index)== 1

63 — for t=1:9998%

64 — if isempty(index)== 1 L d Ll

65 — wvel next = wvel base + acresc * t;

&6 — index = find(Veloc x == round(wvel next,2)};

&7 — else

68 — break

69 — end

70 — end

DLy end

72 — D Curva P _Aer = D Curva P_Rer(index, :);

73

T4 % Descobre os index do Mes com valor = Mes_test

75 — Mes alvo = Mes_test (i)

76 — switch Mes alvo $Vé& o mes antes e dps

77 = case 1 v
B > I

Figura 5-4 Cddigo da construcdo do modelo do parque edlico
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Construcdo do HHT

#2843 | plothhtm | emdm 0| findpeaks.m 3¢ | tryMNtrain_with HHT.m ¢ | imf_abril_14_15_ult_tent.m ¢ | plot_hhtm 30 [ emdm ¢ | findpeaksm 0| + |%|+4 _|'
22 %% Get HHT. T j—D :l
23 - imf = emd(x); = -
= |22 - for k = 1:length (imf)
25 b(k) = sum(imf{k}.*imf{k})};
26 — th = angle (hilbert (imf{k})): _
27 — dik} = diff (th)/Ts/ (2%pi);
=lze - end
29 — [a,v] = sorc(-b):
30 — B = 1-b/max(b);:
31 -
32 %% Set time-frequency plots. -
33 = N = length(x):
4 34 — c = linspace (0, (N-2)*T=,N-1): o o
35 %Faz a Figure 1 e 2
L for k = v(1:2)
=== |= figure,
e plot(c,d{k},"k.', 'Color’,b([k k k]), 'MarkerSize',3);
35 — set (gca, "FontSize', 8, 'XLim", [0 c(end)], "YLim', [0 1/2/T=]): =
40 — xlabel ('Time'), ylabel ('Frequency'): B
41 - end
42 B
43 %% Set IMF plots. =
44 — M = length (imf) ; B
45 — N = length(x):
46 — c = linspace (0, (N-1)*Is,N); %eixo dos x, de 0 até length(data)-1
47 = for k1 = 0:4:M-1 %4 subplots por grafico
48 — figure v I

Figura 5-5 Cédigo da construgcédo do HHT
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