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Resumo

A capacidade de prever precisamente a producao de energia renovavel é extremamente
relevante tanto do ponto de vista econdmico como para controlo da estabilidade da rede elétrica.
Para tal, é necessario realizar uma previsao das condi¢des meteorolégicas adjacentes a produgédo
de energia a partir de fontes de energia renovavel. Varios modelos de previsdo tém sido utilizados
para este fim, desde modelos atmosféricos a modelos estatisticos, onde se destacam métodos
como Redes Neuronais Acrtificiais ou a Metodologia de Box & Jenkins. Lidar com dados meteo-
rolégicos pode revelar algumas complicagdes devido a possivel instabilidade das medigdes, com-
plicando o desenvolvimento de um modelo de previsdo adequado. Neste trabalho pretende-se
realizar a previsdo de producdo a partir de uma instalagdo fotovoltaica e um gerador edlico através
do uso da Metodologia de Box & Jenkins para desenvolver um modelo capaz de realizar a previsao
das condicOes meteorologicas para diferentes horizontes temporais medidos no topo do edificio
do Departamento de Engenharia Eletrotécnica (DEE) da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia
(FCT), Universidade Nova de Lisboa (UNL), e usando esses valores para calcular a producéo de
energia. Os resultados obtidos revelaram um bom desempenho quando comparados os resultados
previstos com os resultados reais para 0 mesmo periodo de tempo, garantindo que podem ser
utilizados para calcular a previsao de poténcia produzida através das instalagcGes presentes no

local e encorajando novos estudos no tema.
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Abstract

The capacity to predict accurately the energy production is extremely relevant both from
an economical point of view and to control the stability of the energy network. To do this, it is
necessary to perform a forecast of weather conditions related to the roduction of energy from
renewable sources. Several models have been used for this purpose, from physical models to
statistical models, which features methods such as Artificial Neural Networks or the Box & Jen-
kins methodology. Dealing with meteorological data can reveal some complications due to pos-
sible unstable measurements, complicating the development of a suitable forecast model. In this
work it is intended to calculate the power forecast from a photovoltaic system and a wind gene-
rator using the Box & Jenkins methodology in order to develop a method to carry out the forecast
of weather conditions for different time horizons measured on top of the Departamento de Enge-
nharia Eletrotécnica (DEE) da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia (FCT), Universidade Nova de
Lisboa (UNL), and then using those values to calculate the power production. The results show a
good performance when comparing the predicted results with actual results for the same period
of tme, ensuring that the model can be used to calculate the power forecast produced by the on-

site facilities and encouraging new studies in the field.
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1. Introducéo

O presente capitulo tem como objetivo demonstrar a importancia da previsao da producéo
da energia elétrica no contexto atual do mercado de energia e de sustentabilidade ambiental. Sdo
referidos também quais as motivacdes e objetivos que levaram ao desenvolvimento desta disser-

tacéo, tal como contribuicfes futuras em que esta possa resultar.

1.1. Enquadramento

Como consequéncia do aumento da populagdo mundial, o consumo de energia elétrica
sofre um aumento consideravel nos dias que correm, resultando num aumento da procura de ener-
gia que, sem medidas apropriadas, terd um efeito severo no clima mundial devido as emissdes de
gases de efeito de estufa que dai advém. Uma maneira de estabilizar as emissdes destes gases é
substituir a fonte de energia, isto €, deixar de depender inteiramente de combustiveis fdsseis,
substituindo-os por fontes de energia renovavel, como, por exemplo, a energia solar e a energia

edlica [1].

Hoje em dia, as redes elétricas sdo na sua maioria centralizadas, transferindo poténcia das
centrais elétricas para os utilizadores finais, no entanto, é expectavel que unidades de producao
descentralizadas surjam de uma maneira significativa. A introducdo de energias renovaveis na
rede pode resultar numa melhor eficiéncia no controlo da mesma, sendo que o principal desafio
para os operadores da rede € sincronizar, continuamente, a procura de energia com o fornecimento
desta [1], [2].

Com o crescimento da procura de energia renovavel, os problemas a nivel técnico da
penetracdo da mesma na rede elétrica devem ser tomados em conta. A variabilidade dos recursos
naturais, as variagdes sazonais na producao e o alto custo associado ao armazenamento de energia

levanta davidas quanto a confiabilidade destes sistemas [1].

Ao contrario dos sistemas de producdo convencionais, a producdo de energia a partir de
fontes renovaveis ndo pode ser planeada antecipadamente com precisdo, pelo facto da energia
solar ser altamente dependente de condi¢Ges meteorolégicas tais como o aparecimento de nuvens
ou os ciclos de dia e noite. Ja a energia eolica possui um comportamento instavel, ndao conse-

guindo fornecer para a rede de forma constante [3].



Como tal, a integracdo da producdo através destas fontes requer uma avaliagao da dispo-
nibilidade precisa e como a producgéo de energia ndo possui 0 mesmo comportamento que a sua

procura, torna-se necessario possuir informagdo exata da disponibilidade desta.

Realizar uma previsdo da producdo em diferentes horizontes temporais tem um papel
fundamental em diversas areas, seja no armazenamento de energia, em sistemas de controlo em
edificios ou no controlo da rede elétrica, permitindo uma adaptacédo da carga de forma a otimizar
o transporte de energia ou planear atividades de manutencéo [1], [2].

O problema com a integracao de energia renovavel na rede deve-se ao facto que a produ-
cao desta ndo é facilmente prevista, uma vez que depende tanto das condi¢cGes meteoroldgicas
como de condigdes especificas do local onde as instalagdes se encontram. Enquanto as grandes
organizagdes podem gastar o tempo necessario para realizar um modelo de previsdo para instala-
cOes de producdo de grande capacidade, desenvolver estes modelos para instalagbes de menor
dimensfes como edificios ou smart-homes nao é realizavel, tendo esta iniciativa de partir do pré-

prio utilizador que possui a instalacdo fotovoltaica ou edlica [1], [3], [2].

O objetivo desta dissertacdo ndo é desenvolver um modelo de forma a competir com 0s
modelos de previsdo comerciais, mas sim investigar a confiabilidade de modelos estatisticos de
baixo custo que ndo requerem informagcéao para além de dados histdricos relativos as variaveis em

estudo.

1.2. Motivagéo e Objetivos

Realizar métodos de previsao para a energia solar e eélica resulta numa melhor qualidade
de energia entregue a rede e reduz os custos adicionais com a dependéncia meteoroldgica. A
combinacdo destes dois fatores tem sido a principal motivacdo para varios trabalhos de investi-
gacdo. Com o desenvolvimento desta dissertacdo pretende-se desenvolver um sistema capaz de
prever a producdo de energia através de fontes renovaveis num contexto pedagdgico mas cuja

aplicacdo possa ser Util caso se pretenda realizar a integracdo com a rede elétrica.

Esta dissertacdo tem como objetivo criar um algoritmo de previséo para a energia reno-
vavel produzida através da instalacdo fotovoltaica e do gerador eélico instalado no Departamento
de Engenharia Eletrotécnica (DEE) da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia (FCT), Universidade
Nova de Lisboa (UNL), utilizando apenas registos de fendmenos meteoroldgicos obtidos durante
0 ano de 2013.



1.3. Organizagéo

A presente dissertagdo encontra-se organizada em 5 capitulos.

O primeiro capitulo apresenta uma introducdo ao trabalho, como esta organizada a dis-

sertacdo, qual a motivacgdo e objetivos que levaram a sua realizag&o.

O segundo capitulo, designado por Estado de Arte, oferece uma visao geral dos modelos
de previséo atualmente implementados em todo o mundo. Apresenta uma defini¢&o de séries tem-

porais e 0s métodos de previsao que mais se ajustam a estas.

O terceiro capitulo trata da metodologia aplicada nesta dissertacdo, desde a recolha de
dados e definicdo das variaveis de entrada do sistema, passando pelo tratamento desses mesmos
dados e acabando na escolha do modelo de previsdo a implementar, seguindo-se uma explicacao
mais detalhada sobre 0 mesmo do que aquela que foi apresentada no segundo capitulo, focando
no processo de identificacdo e de estimacdo do modelo, de forma a levar a que os resultados

obtidos sejam o mais satisfatorios possivel.

O quarto capitulo é relativo a validagdo da metodologia proposta. Sendo apresentadas,
passo a passo, cada uma das fases de desenvolvimento do modelo de previsao para cada uma das
variaveis, apresentando os resultados obtidos e comparando-0s com o0s resultados expectaveis
(reais), por forma a verificar a adequabilidade do modelo. Por ultimo, nesta fase sdo também
convertidos os resultados previstos em poténcia produzida prevista, de forma a alcancar o objetivo

principal desta dissertacéo.

O quinto capitulo apresenta as conclusdes do trabalho desenvolvido e sugestdes para tra-

balhos futuros.

O sexto e ultimo capitulo é referente a bibliografia, apresentando todas as fontes externas

gue permitiram a realizacéo desta dissertacéo.






2. Estado da Arte

Neste capitulo sdo abordados os diferentes tipos de técnicas e modelos utilizados em sis-
temas de previsdo. E também apresentada uma definicéo de série temporal, seguido de uma ca-

racterizacdo dos métodos de previsao que melhor se aplicam a estas.

2.1. Modelos Preditivos

O uso de metodologias capazes de criar modelos precisos e robustos tém vindo a ser
utilizadas em diferentes areas, desde controlo de sistemas a previsdo de indicadores socioecono-
micos, evolucdo de sistemas, problemas de classificacdo e também na previsdo meteorolégica.
Tendo em conta a aplicacdo e o horizonte de previsao a serem estudados, os modelos para realizar
a previsdo de condi¢des meteoroldgicas sao:

o Modelo Fisico (ou Atmosférico);
° Modelo Estatistico e Inteligéncia Computacional Artificial (analise de
séries temporais);

° Modelo Hibrido ou Combinado (Estatistico e Fisico).

Estes modelos s&o utilizados a nivel mundial em estagdes meteoroldgicas para previsdes
com um curto/médio horizonte temporal, na tabela 2.1 est4, a titulo exemplificativo, uma lista de
alguns paises europeus e quais 0s modelos que utilizam para realizar a previsdo meteoroldgica

(4], [3]-

Tabela 2.1 — Exemplos de modelos de previsdo implementados

Modelo de previsao | Desenvolvido por: Método Localizagao

WPPT Universidade de Copenhaga | Estatistico Dinamarca

Zephyr Riso & IMM Combinado | Dinamarca
Previento Universidade de Oldenburg Estatistico Alemanha

AWPPS Armines Estatistico Irlanda, Creta

RAL RAL Estatistico Irlanda

SIPREOLICO University Carlos Il Estatistico Espanha

Prediktor Risco Fisico Espanha e Alemanha




2.1.1. Modelos Fisicos ou Atmosféricos

O tipo de modelo mais utilizado pelos investigadores da area meteoroldgica € conhecido
por Numeric Weather Prediction (NWP). Este tipo de modelo fornece a previsdo meteoroldgica
para horizontes de previséo até 8 horas e para 0 seu uso é necessario definir condi¢des iniciais e

de contorno, bem como o mapa digital do terreno e a rugosidade do mesmo.

O dominio do modelo é referente a area coberta pelo modelo de previsao. Associado ao
tipo de dominio existem diversos tipos de fronteiras, em modelos de area limitada existem fron-
teiras laterais, superiores e inferiores, enquanto nos modelos globais (cobrem toda a superficie

terrestre) existem apenas fronteiras superiores.

O principio béasico de um modelo NWP é calcular numericamente a evolucdo meteorol6-
gica através da integragdo de diversas equagOes associadas a circulagdo meteoroldgica (como por
exemplo, as equagdes da termodindmica) com uma condicéo inicial obtida através de observagoes

meteoroldgicas [5].

2.1.2. Modelos Estatisticos e de Inteligéncia Computacional

Este tipo de modelos conta com uma grande variedade de métodos, de onde se destacam
0s modelos de inteligéncia computacional (Redes Neuronais, Sistemas de Inferéncia Difusa, etc.)
e 0s modelos estatisticos (Modelo ARIMA, Regressdo linear, etc.). Esta abordagem, devido ao
facto da sua precisao ser inversamente proporcional com o aumento do horizonte de previsao, é

apenas adequada para previsdes a curto prazo [5].

2.1.3. Modelos Mistos

Esta abordagem combina o modelo numérico de previsdo (NWP) com 0s métodos esta-
tisticos, com as redes neuronais e a logica difusa, de forma a aproveitar as vantagens de cada um

no desenvolvimento do modelo de previséo.

Estes modelos sdo, geralmente, aplicados em locais onde j& esta implementado um mo-
delo NWP, mas que n&o tenha uma resolucdo adequada para o horizonte de previsdo desejado,
sendo que a saida do modelo NWP serd utilizada como entrada para os modelos estatisticos ou

de inteligéncia computacional [5].



2.2. Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de observag6es ordenadas no tempo, ndo necessaria-
mente igualmente espacadas, que apresentam dependéncia serial, isto é, dependéncia entre ins-
tantes de tempo, por exemplo: os dados de uma varidvel aleatoria z (consumo de energia) no
instante t, com t variando de 1 até N (nimero total de observac@es), devem, de certa maneira,
conter informagdes necessarias para que seja determinado o valor dessa variavel no instante t +1.
As séries temporais podem ser classificadas como discretas, continuas, deterministicas, estocas-
ticas, multivariadas e multidimensionais. A maneira tradicional de analisar uma série temporal é

através da sua decomposicao nas componentes de tendéncia, ciclica e de sazonalidade [6].
As séries temporais podem ser representadas como a combinagdo de trés componentes:

e Tendéncia: E um movimento que traduz a influéncia de fatores que fazem com que a série
aumente ou diminua o seu valor com o passar do tempo. Esta componente caracteriza-se
como um movimento ascendente ou descendente de longa duragdo. Quando a série tem-
poral ndo apresenta qualquer tendéncia ascendente ou descendente ela é denominada de

Série estacionaria.

e Ciclica: sdo caracterizados pelas oscilagfes de subida e de queda nas séries, de forma
suave e repetida, ao longo da componente de tendéncia. Por exemplo, ciclos meteorol6-

gicos.

e Sazonal: corresponde as oscilagdes de subida e de descida que ocorrem num determinado
periodo do ano, do més, da semana ou do dia. A diferenca entre as componentes sazonais
e ciclica é que a componente sazonal possui movimentos facilmente previsiveis, ocor-
rendo em intervalos regulares de tempo, enquanto movimentos ciclicos tendem a ser ir-

regulares.

Existe também uma quarta componente, chamada de componente de erro. Esta ocorre
quando, ap6s um efeito de tendéncia, ciclico ou sazonal, surgem flutuac6es de periodo curto, com

deslocamento inexplicavel.

Em geral, ao estudar uma série temporal, pretende-se descrever a mesma, verificar as suas
caracteristicas mais relevantes e as suas possiveis relagdes com outras séries, ou realizar previsoes
de curto prazo (forecast) a partir de valores histéricos da série. O numero de instantes para o qual

é realizada a previsao é chamado de horizonte de previséo.



2.3. Métodos de Previsdo de Séries Temporais

Aqui sdo abordados alguns modelos de previsao de séries temporais, dos quais sera esco-
lhido um para desenvolver para a previsao da producdo de energia a partir da instalacdo fotovol-

taica e do gerador edlico instalado no topo do edificio do DEE.

2.3.1. Modelo de Persisténcia

Um dos modelos mais utilizados na previsdo de curto-prazo da velocidade do vento é o
método de persisténcia. Este método corresponde ao método da média mével simples em que a
previsao é a média das N observagBes mais recentes de uma série X, como pode ser observado na

equacéo 2.1.

N
1
Xt = NZXt_l (21)
i=

Este método é considerado o método de previsdo mais simples, uma vez que a previsao
que realiza é apenas baseada nos ultimos valores da série. O método de previsédo € utilizado no
caso de os dados disponiveis quanto & previsao do vento se rem insuficientes e deve ser utilizado

apenas para previsoes de curto-prazo (horizonte temporal de poucas horas) [5], [7].

2.3.2. Estimativa por Regressao Linear

Um dos métodos para previsdo de qualquer série temporal é a descri¢do da série como
uma fungdo clbica da sua variavel, através da aplicacdo da teoria da regressao. Esta teoria permite
que se estabelecam relagdes entre variaveis que se relacionam e cujas informagdes estdo disponi-

veis (através de dados historicos), relagfes as quais se associam modelos de regresséo.

Uma vez estabelecida a relacdo pelo modelo de regresséo, é necessario avaliar a confianga
que nela se pode colocar, realizando testes estatisticos. Entre os varios tipos basicos de informa-
cao a considerar, insere-se a informacéo que descreve as mudangas assumidas por uma variavel
ao longo do tempo (dados de séries temporais). Para este tipo de informag&o é possivel estabelecer

relagdes que descrevem as situa¢des observadas por meio de modelos de regresséo.



Um modelo de regressdo de uma equagao serve como base para obter uma reviséo pon-
tual, a qual se associa um intervalo de confianca, dando origem a previsdes de intervalos de con-
fianca da previsdo, construidos para que se obtenha uma margem de erro em torno da previsao

pontual, definindo entéo bandas de confianca de previséo [5], [8].

2.3.3. Metodologia de Box & Jenkins

Segundo Box & Jenkins (1994), a analise de séries temporais tem como objetivo principal
a realizacdo de previsfes. Esta metodologia permite realizar a previsdo de valores futuros de uma
série temporal tendo por base apenas 0s seus valores presentes e passados. O processo realiza-se
através da correlagdo temporal existente entre os valores. De acordo com os autores, a realizagdo
desta metodologia é representada por um conjunto de processos estocasticos denominados mode-
los ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) onde, em cada instante de tempo, existe
um conjunto de valores que a série pode assumir, aos quais estdo associadas diferentes probabili-

dades de ocorréncia [9].

A metodologia de Box & Jenkins consiste hum processo constituido por 5 etapas:

1. Estabelecer a estacionaridade da série temporal. Caso a série ndo seja estacionaria, € ne-
cessario proceder a sucessivas diferenciacdes da série até que esta obtenha essa caracte-
ristica.

2. ldentificar um modelo que se ajuste aos dados em estudo através de analise da série tem-
poral, mais propriamente das suas funcfes de autocorrelacéo e autocorrelagéo parcial.
Especificar o modelo e estimar os parametros do mesmo.

4. Realizar testes de validacdo de forma a garantir que o modelo escolhido descreve os da-
dos em estudo de forma adequada. Deve ser feita uma analise aos residuos, sendo que
estes ndo devem apresentar correlagdes entre eles.

5. Apos a verificacdo da adequabilidade do modelo, este estara pronto a ser utilizado para

realizar a previsdo num horizonte de tempo pré-definido.

A metodologia de Box & Jenkins apresenta como principal vantagem a sua metodologia
sistematica, e o facto de permitir estimagdes tanto pontuais como durante um intervalo de tempo
pré-definido e baseado numa série de hipoteses e testes estatisticos para validacédo do modelo [5],
[10].



2.3.4. Redes Neuronais Artificiais (RNA)

As redes neuronais fazem parte de um campo de estudo da Inteligéncia artificial, que é
uma area que desenvolve técnicas que permitem incorporar num ambiente computacional, mesmo
que de forma limitada, algumas funcionalidades dos sistemas bioldgicos no que se refere aos seus
aspetos de inteligéncia. Por este motivo oferecem uma alternativa na resolucdo de problemas
complexos, sdo capazes de aprender a partir de exemplos e de lidar com dados incompletos e uma

vez treinadas podem realizar previsdes instantaneamente [1], [11].

As unidades de processamento (neurdnios) constituem os principais elementos de uma
rede neuronal. A organizagdo das unidades de processamento define a arquitetura ou topologia de

uma rede neuronal, que pode ser de uma s6 camada ou multicamada.

Um dos métodos de treino mais utilizados € o algoritmo de retro propagacéo do erro. Este

algoritmo tem como base matematica 0 método da descida mais acentuada (steepest descent).

O treino da rede neuronal com o algoritmo de retro propagacéo do erro € realizado de
forma supervisionada, onde sdo apresentados um a um exemplos de um conjunto de treino. Du-
rante a fase de treino, uma passagem completa pelo conjunto de treino € designado por época.
Uma pratica comum € realizar o ajuste dos pesos e polariza¢des da rede durante varias épocas até
que um determinado critério de convergéncia seja atingido. Este procedimento deve ser executado
com extremo cuidado para evitar um sobre ajustamento da rede neuronal aos dados de treino,

sendo necessario garantir a capacidade de generalizacdo da rede neuronal.

Um método muito comum para evitar o sobre ajustamento consiste em dividir os dados
em treino e validacdo, este tltimo conjunto é utilizado para aferir a qualidade do treino e a capa-
cidade de generalizacdo da rede durante a fase de treino, em cada época é calculado o erro no
conjunto de validagdo parando-se quando ao fim de um nimero definido de iteracdes o erro au-

mentar sucessivamente, sendo a melhor solucéo aquela que d& o erro menor no processo de teste.

O treino de retro propagacéao do erro pode ser realizado de trés formas distintas:

e Modo Offline: os parametros sdo ajustados somente ao final de cada época (processa-
mento de todo o conjunto de observacfes), ou seja, 0s pardmetros da rede séo ajustados
somente ao final de cada ciclo. Desta forma, o treino € menos influenciado pela ordem
de apresentacdo dos padrdes, é menos suscetivel a oscilagdes, porém a velocidade de
aprendizagem geralmente é mais baixa. Esta solugdo é a mais adequada quando os dados

estdo afetados por ruido.
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e Modo Sequencial ou estocastico: os parametros séo ajustados ao final do processamento
de cada observacéo (padréo), isto €, 0s pesos da rede séo ajustados no final do processa-
mento de cada observacéao.

¢ Modo Online: cada novo exemplo de treino disponivel é propagado desde a entrada da
rede até a saida, sendo depois o erro a saida retro propagado apenas uma vez, atualizando
de imediato os pesos da rede. Podera ser conveniente previamente realizar um treino
offline com os dados disponiveis (se existirem), para determinar os pesos iniciais do treino

online.

Na tabela 2.2 estdo resumidas algumas das vantagens e as desvantagens do uso de técnicas

de redes neuronais.

Tabela 2.2 - Vantagens e desvantagens do uso de RNA

Vantagens

Desvantagens

Qualidade superior comparada com outras técnicas

estatisticas.

As redes podem permitir chegar a conclusdes que

contrariam a teoria.

Autoaprendizagem, apenas se baseiam em dados

historicos.

Treino demorado, o treino da rede em fungdo da

aplicacdo pode demorar horas.

Baixo custo de implementacéo.

Necessario grande volume de dados para teste da

rede.

Capacidade de generalizagdo, mesmo com lacunas
nos dados (ou dados incompletos) as redes podem

preencher essas lacunas sem degradacao.

2.3.5. Sistemas de Inferéncia Difusa (SID)

Os sistemas de inferéncia difusa (SID) utilizam principios de ldgica difusa, fornecendo

respostas ponderadas pelos graus de pertenca das variaveis independentes de entrada do sistema.

Esses sistemas sdo modelos empiricos, nos quais o conhecimento é adquirido através de
experiéncias passadas. O conhecimento de um sistema de inferéncia difusa pode ser armazenado
em forma matricial (figura 2.1) chamada de matriz cognitiva. Essa matriz contém uma colegdo de

regras que indicam qual das respostas € mais significativa para um dado vetor de entrada.
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y = nivel atual (baixo, médio-baixo, médio-alto, alto)
x = indice pluviométrico (pequeno, médio, elevado)

y
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Figura 2.1 - Exemplo de matriz cognitiva e regras associativas

A ldgica difusa distingue-se da logica cléssica (Booleana) por permitir graus de pertenca
diferentes de 0 e 1. Para um conjunto difuso existem graus intermédios de pertenca, uma vez que
elementos podem pertencer a mais do que um conjunto. O conceito de pertenca é diferente do de
probabilidade, uma vez que, enquanto a probabilidade indica a possibilidade de ocorréncia de um

evento, o grau de pertenca indica o quanto o evento pertence a uma classe considerada.

A aprendizagem de um sistema de inferéncia difusa passa pelo estabelecimento de regras
difusas que associam a cada configurag@o de conjuntos de entrada, uma saida representada pelo
conjunto difuso correspondente. Métodos de aprendizagem automaticos, que utilizam dados
amostrais no estabelecimento de regras associativas, sao normalmente utilizados quando o grau
de complexidade e o nimero de dimens@es ultrapassam a capacidade humana de relacionar causas
e efeitos. O método de aprendizagem organizativo consiste, basicamente, numa pesquisa dos da-
dos amostrais, com contagem das ocorréncias de combinagdes dos agrupamentos de entrada aos
de saida. As regras sdo armazenadas em uma matriz cognitiva onde cada dimens&o é uma variavel
do sistema, e o0 valor armazenado € o peso da conexdo. A utilizacdo de um nimero elevado de
conjuntos e de varidveis de entrada resulta em sistemas com dimenséo excessiva. Se a amostra de
dados para a aprendizagem ndo possuir situac@es suficientes para a geracao das regras correspon-

dentes, pode ocorrer falta de conhecimento disponivel para a generalizagcdo do modelo [12].
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3. Metodologia

Neste capitulo é abordado todo o processo realizado ao longo da dissertacdo até desen-
volvimento do modelo de previsdo, isto é, desde a aquisi¢do de dados, analise dos mesmaos, sele-
¢do do tipo de modelo que melhor se ajusta para a previsao de producdo de energia eblica através
das fontes de energia renovavel presentes no departamento e explicagdo do mesmo. Todos 0s
calculos e gréaficos apresentados nas paginas seguintes foram realizados através da utilizacao do
software MatLAB.

3.1. Metodologia Adotada

Aquisi¢io selecdo do Processamento Dese“‘_"“'“ﬂ""“?“tﬂ
de dados »| Modelo de »|  dedados »| evalidacio do
Previsdo modelo

Figura 3.1 - Metodologia adotada

Como ¢é possivel observar na figura 3.1, a metodologia adotada para esta dissertacdo
passa por quatro fases principais:

1. Recolha de dados — fase em que foram recolhidos dados historicos sobre diversas varia-
veis que podem influenciar a producao de energia elétrica, nesta fase foi também decidido
quais as variaveis que faz sentido considerar como variaveis de entrada no sistema;

2. Selecdo do Modelo de Previsdo — fase em que é identificado o modelo de previsdo mais
adequado para as variaveis de entrada;

3. Tratamento de dados — fase em que as variaveis de entrada do sistema sofreram todos 0s
ajustes necessarios para serem introduzidas num modelo de previséo;

4. Desenvolvimento e validagdo — fase em que é desenvolvido o0 modelo de previsdo e que
os resultados obtidos através do mesmo sdo comparados com valores reais por forma a

averiguar o desempenho do modelo.
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3.2. Recolha de dados e seleg¢Go de varidveis de entrada

Neste capitulo sera abordado o método de recolha de dados, desde a especificagdo da
instrumentac&o utilizada para a recolha dos dados meteorologicos a sele¢do dos mesmos como

variaveis de entrada do sistema a desenvolver.

3.2.1. Recolha de dados

O primeiro passo para o desenvolvimento de um modelo capaz de prever a produgéo a
partir de fontes de energia renovavel passa por uma recolha de dados meteoroldgicos durante um
longo periodo de tempo, para o trabalho em questéo estes dados foram recolhidos através de uma
estacdo meteorologica presente no local onde estdo instalados os sistemas de produgdo em estudo,
entre Janeiro e Dezembro de 2013, com um intervalo de tempo de um minuto. Estes dados con-

templam registos relativos a temperatura, irradiancia, dire¢do e velocidade do vento.

3.2.1.1. Estagcdo Meteoroldgica

Figura 3.2 - Estacdo meteoroldgica instalada no topo do edificio do DEE

A estacdo meteoroldgica em questédo (figura 3,2) encontra-se instalada no terrago do De-
partamento de Engenharia Eletrotécnica (DEE) da Faculdade de Ciéncias e Tecnologias da Uni-
versidade Nova de Lisboa (FCT-UNL) e consiste num anemémetro Davis Cup, num termémetro
ECT Temperature e num piranémetro PYR, modelo SP-110 [13].
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3.2.1.2. Anemoémetro Davis Cup

Figura 3.3 - Anemdmetro Davis Cup instalado no todo do edificio do DEE

Na figura 3.3 encontra-se uma fotografia do anemometro instalado na central meteorolo-

gica do DEE, sendo que as suas especificacdes gerais podem ser consultadas na tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Especificagdes Gerais do anemdmetro Davis Cup [13]

Especifica¢bes Gerais

Sensor: Dire¢do do vento Estabilizador vertical e potencidmetro
Sensor: Velocidade do vento Copos/pas rotacionais

Alcance
Direcéo do vento 0° - 360°
Velocidade do vento 0-58m/s

Preciséo
Direcdo do vento +7%
Velocidade do vento +5%

Resolucdo

Direcdo do vento 1°
Velocidade do vento 0,45 m/s
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3.2.1.3. Termoémetro ECT Temperature

Da estagdo meteoroldgica faz também parte um termometro ECT Temperature constitu-
ido por um termistor e protegido por um escudo de irradiancia, como é possivel observar na figura
3.4[13].

Figura 3.4 - Termémetro ECT Temperature instalado no topo do edificio do DEE

As especificacdes gerais do termometro ECT Temperature encontram-se descritos na ta-
bela 3.2.

Tabela 3.2 - Especificagdes gerais do Termometro ECT Temperature [13]

Tipo de Sensor Termistor
Alcance -40°C a 50°
Precisao De -20°Ca5°C: £ 1°C

De 40°Ca50°C: £ 1°C
De -40°C a-20°C: £ 1°C

De 5°C a 40°C: 0,5°C

Resolugdo Inferior ou igual a 0°C: 0,015°C

Superior a 0°C: 0,016°C

Velocidade de medicéo 10 ms
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Condicbes de operacao -40°C a 50°C

Comprimento do cabo 3m

3.2.1.4. Pirandmetro PYR SP-110

Por forma a medir a irradiancia, foi instalado um piranémetro (sensor de célula de silicio)

PYR SP-110, da empresa Apogee Instruments Inc., como representado na figura 3.5 [13].

Figura 3.5 - Pirandmetro PYS SP-110 instalado no topo do edificio do DEE

Na tabela 3.3 encontram-se as especificacdes gerais do instrumento em questao.

Tabela 3.3 - Especificagdes gerais do Pirandmetro PYR SP-110 [13]

Alcance 0-1750 W /m?
Precisao +5%
Condicbes de operacao -40°C a 55°C

0% a 100% de humidade relativa

A prova de 4gua
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3.2.1.5. Contadores de energia

Para aquisi¢do dos dados de producéo e de consumo do departamento, séo utilizados trés

contadores, todos eles da marca Algodue Eletronica, modelo UPT210 (figura 3.6) [13].

Figura 3.6 - Contador de Energia UPT210 [13]

Um dos contadores encontra-se ligado entre o consumo e a rede de forma a saber os con-
sumos internos do edificio do DEE, enquanto os outros dois se encontram ligados ao gerador
edlico e a instalagdo fotovoltaica presentes no topo do edificio por forma a medirem a produgéo

de energia destes sistemas.

3.2.2. Selegdo de dados e definigdo de varidveis de entrada do sistema

Por forma a garantir a melhor escolha possivel das varidveis de entrada do modelo de
previsao, € necessario realizar uma anélise do sistema de producéo instalado. Este sistema é cons-
tituido por um gerador edlico e por um conjunto de painéis fotovoltaicos, cujas caracteristicas
serdo detalhadas neste subcapitulo. Este sistema encontra-se instalado no mesmo local da estacéo
meteoroldgica, pelo que os dados recolhidos podem ser introduzidos diretamente no modelo de
previsao sem sofrerem qualquer tipo de transformacéo (ex: caso o gerador eolico estivesse a uma
altura superior a do anemoémetro seria necessario calcular a velocidade do vento tendo em conta

essa diferenca de altitude).
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3.2.2.1. Gerador Edlico

Figura 3.7 - Gerador edlico instalado no topo do edificio do DEE

O gerador edélico em estudo (figura 3.7) é um modelo FD3.6-2000-10L da empresa Yan-
gzhou Shenzhou Wind-Driven Generator, na tabela 3.4 é possivel consultar as caracteristicas ge-
rais do gerador segundo o fabricante [13].

Tabela 3.4 - Especificagdes gerais do Gerador Eo6lico [13]

Poténcia Nominal (W) 2000

Tenséo Nominal (V) 120

Diametro das pas do rotor (m) 3,2

Velocidade de arranque (m/s) 3

Velocidade nominal do vento (m/s) 9

Velocidade de corte (m/s) 16

Rotacao nominal das pas (rpm) 400

Material das pas Fibra de vidro

NuUmero de pas 3

Gerador Alternador de Magnetos Permanentes
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Este modelo de gerador e6lico ndo é um sistema fixo, isto é, o gerador alinha-se com a
direcdo do vento de forma a garantir o maximo aproveitamento possivel a todos os instantes,
como tal, tendo em conta os dados relativos ao vento que a estacdo meteoroldgica sdo apenas a
velocidade e a diregdo do vento, serd tomada como variavel de entrada para 0 modelo apenas a
velocidade do vento.

3.2.2.2. Instalagdo Fotovoltaica

Figura 3.8 - Instalacéo fotovoltaica instalada no topo do edificio do DEE

A instalacdo fotovoltaica presente no DEE consiste num conjunto de 7 painéis fotovol-
taicos (figura 3.8), cinco deles da empresa Bangkok Solar, do modelo BS 40 e dois da empresa
SWEA com o modelo SLW 130. Na tabela 3.5 encontram-se as caracteristicas gerais dos dos tipos

de painéis, em condic¢des STC [13].

Tabela 3.5 - Caracteristicas gerais dos painéis fotovoltaicos instalados [13]

Bangkok Solar — BS40 SWEA - SWL 130
Tipo de célula Silicio amorfo Silicio policristalino
Poténcia Maxima, P4, (W) 40 130
Tensao & poténcia maxima, V.. | 44.8 40,8
V)
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Corrente a poténcia maxima, | 0,93 3,2

Lpax (A)

Tensdo de circuito aberto, V¢ | 62,2 50,1

V)

Corrente de curto-circuito, 1,14 3,21

Isc (A)

Area total (m?) 0,635 x 1,245=0,8 1,2x099=1.2

A producdo de energia fotovoltaica depende diretamente da irradiéncia e da temperatura,

sendo que estas entram numa série de equagdes relativas ao célculo da poténcia produzida por um

painel fotovoltaico, como seré detalhado no capitulo 4 desta dissertacdo, como tal, os dados pro-

venientes da estacdo meteorologica relativos a irradiancia e temperatura terdo que ser tomados

como variaveis de entrada do modelo de previsao.

3.2.3. Sinopse

Apos a andlise dos sistemas de producdo de energia renovavel presentes no DEE, bem

como dos dados recolhidos através da estacdo meteoroldgica, concluiu-se que as variaveis a con-

siderar como variaveis de entrada no modelo de previsdo devem ser: a velocidade do vento, a

temperatura e a irradiancia. Por outro lado, a varidvel de saida do modelo deve ser a producao

total de energia renovavel, como se encontra ilustrado na figura 3.8.

Velocidade do vento ——p
Temperatura ——»

Irradiéncia ——»

u J
!

Variaveis de entrada

Modelo

—» Previs&o de producéo

I

Variavel de saida

Figura 3.9 - Variaveis de entrada e de saida do sistema
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Poder-se-ia desenvolver um método de previsdo baseado na producéo da instalagdo foto-
voltaica e da instalagdo eodlica medida pelos contadores descritos em 3.2.1.5, mas acontece que
os dados recolhidos apresentam vérias lacunas entre eles, desde horas a semanas, 0 que indica
que existiu algum problema com a contagem de energia, o que impossibilitou a utilizacdo desses
dados para o desenvolvimento do modelo.

3.3. Selecdo do Modelo de Previsdo

Na figura 3.9 esta representado o sistema adotado, este sistema foi desenvolvido tendo
em conta a definicdo das variaveis de entrada do sistema e o estudo realizado previamente no

capitulo do estado da arte e os paragrafos seguintes sdo correspondentes a sua explicacao.

Estagdo

meteorolégica

Dados historicos da velocidade do vento Dados histdricos da temperatura

Dados historicos da irradidncia

Filtragem e redugdo
do nimero de
amostras

Dados Filtrados

Modelo de previsdo
para a velocidade
do vento

Previséo

Calculo da
produgdo do
gerador edlico

Previséo de produgdo do
gerador edlico

Filtragem e redugio
do nimero de
amostras

Filtragem e redugdo
do nimero de
amostras

Dados Filtrados

Dados Filtrados

Modelo de previsio
para a irradidncia

Modelo de previsio
para a temperatura

O

Previséo Previséo

Calculo da produgio
dos painéis

fotovoltaicos

Previsdo de produgdo dos
painéis fotovoltaicos

4n

Previsdo de

producdo global

Figura 3.10 -

Arquitetura adotada
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Uma vez definidas as variaveis de entrada do modelo de previséo, € necessario proceder
para a selecdo do tipo de modelo a desenvolver. Esta escolha recaiu sobre os modelos estatisticos
em detrimento dos modelos de inteligéncia computacional artificial, uma vez que existem dados
historicos suficientes para garantir uma boa aprendizagem do modelo e também devido ao ele-
vado processamento que seria necessario realizar para aplicar um modelo de inteligéncia artificial.
Dos modelos estatisticos possiveis, a escolha recaiu sobre uma modelizacdo de Box & Jenkins,
uma vez que, normalmente, as previsdes obtidas através deste tipo de modelo, para um curto

horizonte temporal, apresentam bons resultados.

Uma vez que os dois sistemas de producdo sdo independentes, tal como todas as variaveis
de entrada, sera realizada a previsdo de cada uma das variaveis individualmente. Para que os
modelos recebam os dados nas melhores condic¢Ges possiveis, estes séo filtrados e 0 seu nimero

de amostras é reduzido de forma a suavizar o sinal para uma melhor aprendizagem do modelo.

Obtidos os resultados de previséo, a produgdo de cada um dos sistemas de produgéo é
calculada através de uma estimativa baseada na curva de poténcia, para o caso do gerador edlico,
e de acordo com as equagdes que descrevem o comportamento dos painéis fotovoltaicos, para a
producéo de energia solar. Estas duas produgfes s&o entdo somadas por forma a obter a previséo

de producdo global, que é a variavel de saida do sistema.

No capitulo 3.4 é explicada a forma como foi realizado o tratamento de dados, enquanto
o capitulo 3.5 retrata, de uma forma mais detalhada do que foi previamente retratado no capitulo

do estado da arte, a metodologia de Box & Jenkins.

3.4. Tratamento de dados

Uma vez definidas as varidveis de entrada e saida do sistema, é necessario efetuar um
tratamento dos dados que, posteriormente, serdo utlizados para treinar o modelo ARIMA, como
tal, foi desenvolvido um excerto de codigo que permite apresentar, num grafico, as variacdes de
cada uma das séries temporais ao longo de um dia (figura 3.10), por forma a verificar se os dados

poderiam ou ndo ser introduzidos no modelo sem qualquer tipo de tratamento.
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Figura 3.11 - Exemplo das variacOes didrias das varidveis de entrada do sistema

E visivel, pela figura 3.10, que as trés séries temporais apresentam variaces bruscas de
comportamento, este fendmeno pode ocorrer devido a influéncias exteriores que influenciam as
medicOes efetuadas pela estacdo meteoroldgica (passagem de nuvens, ventos frios, etc.) ou até
mesmo devido a possiveis falhas/avarias durante essas medic¢Ges. Acontece que estas variagdes
bruscas tém um impacto negativo no desenvolvimento do modelo, uma vez que quanto mais ins-
tavel for o padrdo da série temporal mais dificuldade existira durante a fase de treino do modelo,
dificultando o processo de aprendizagem do mesmo.

3.4.1. Redug¢do do nimero de amostras

Por forma a estabilizar o comportamento das séries temporais, reduzindo as variacdes no
comportamento referidas anteriormente, desenvolveu-se um codigo que permite diminuir a fre-
quéncia do sinal, evitando ao maximo a perda de informacéo. Este codigo permite definir qual o
intervalo de tempo entre amostras e realiza um célculo da média das amostras originais durante
esse periodo, por exemplo, se for considerado um intervalo entre amostras, z, de 15 minutos, o
valor no instante x(15) serd dado pela média dos 15 valores anteriores, como é possivel observar
na equacéo 3.1.
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i=0 P
x(]) — i=z x(] l) (31)

Z

Como tal, ao aplicar a equagdo 3.1 aos dados originais é reduzido o nimero de amostras,

suavizando o comportamento da série mas sem perder a sua informagao, como pode ser observado
na figura 3.11.

Variacdo de irradiancia diaria
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Figura 3.12 - Exemplo das variacOes diarias das variaveis de entrada do sistema sem e com reducédo do

niimero de amostras

3.4.2. Filtragem

Apesar de o processo de reducdo do nimero de amostras servir, de certa forma, como um
primeiro filtro para os dados, estes continuam a poder exibir picos e varia¢@es bruscas, como tal,
um processo de suavizagdo pode ser necessario, principalmente caso ndo se realize a reducéo do
namero de amostras ou o intervalo entre estas escolhido seja pequeno. Para tal efeito, foi utilizado
um filtro de média mével que suaviza os dados substituindo cada ponto pela média dos valores

vizinhos numa dada janela de amostragem, sem perder o formato original dos dados de entrada,
eliminando apenas o ruido existente.
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Os resultados obtidos ap6s a utilizacao deste filtro podem ser observados, a titulo exem-
plificativo, na figura 3.12, onde os dados séo filtrados sem a existéncia de uma reducéo do nimero
de amostras (a) e onde o tempo entre amostras é de 5 minutos (b).

Variacdo de temperatura diaria

T T T T T T T T T T T
1l Sem filtragem | |
&) — Com filtragem
= 13
E (a)
z 12
5
= 1r -
10 | | | | | | | | |
10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Tempao (h)
Variacdo de temperatura diaria
T T T T T T T T I I I
1" Sem filtragem
&) i Com filtragem ]
£ 13
E (b)
2 12 —
5
= 11r -
| | | | | | | | | |

|
10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Tempa (h)

Figura 3.13 - Exemplo das variacGes diarias das variaveis de entrada do sistema com e sem filtragem para
intervalos entre amostras de 1 minuto (a) e de 15 minutos (b)

3.5. Metodologia de Box & Jenkins

Como foi referido anteriormente, uma abordagem bastante utilizada para a analise de
modelos paramétricos é conhecida por metodologia de Box & Jenkins (1970). Esta metodologia
consiste no ajuste de modelos Autorregressivos Integrados e de Médias Moveis, ARIMA, a séries
temporais de valores observados para que a diferenca entre os valores gerados pelos modelos e
os valores observados resulte em séries de residuos de comportamento aleatério em torno de zero
[10].

Nestes modelos, ao contréario dos modelos de regressao cléassicos, ndo se pode assumir
independéncia entre observaces, pelo contrario, estes vao modelar o grau de autocorrelacdo entre

desvios e observacgdes desfasadas.
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De forma geral, quando se faz referéncia a modelos ARIMA, considera-se que esses mo-
delos sdo ajustados a serie original. Por sua vez, para os modelos ARMA, considera-se que a série
é uma série diferenciada. Considerando Y; uma série ja diferenciada, os modelos ARMA podem

ser definidos, de forma geral, pela equacdo 3.2.

Y= a+ ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2+' -t (bpyt—p + &—0.81—... _eqst—q (3.2)

Os parametros p e g representam o nimero de pardmetros relativos aos comprimentos de
desfasagem em que se observam valores significativos de autocorrelacdo e que correspondem a

particularidades da série que devem ser explicadas pelo modelo.

Estes modelos podem ser separados em dois modelos complementares, os modelos de
média mével e os modelos autorregressivos. Os primeiros correspondem a processos de médias
moveis de ordem q em que cada observacdo Y; é gerada por uma média ponderada dos erros

aleatorios q periodos no passado. Estes modelos séo definidos através da equagéo 3.3:

Yt = O(+ St_elst_l_..._eqst_q (33)

onde os parametros 9,, ..., 6, podem ser positivos ou negativos. O sinal negativo no terceiro

termo em diante corresponde a uma convencao.

Por outro lado, 0 modelo autorregressivo genérico € dado pela equagéo 3.4:

Y= a+d¢ Y +d,Y o+ + q)th_p + & (3.4)

Este processo modela uma autorregresséo da variavel Y; com uma desfasagem dela pro-
pria, para os p periodos de desfasagem em que a autocorrelacdo parcial entre as variaveis é signi-

ficativa.

O modelo de Box-Jenkins assume que a série temporal é estacionaria. Box e Jenkins re-
comendaram a diferenciacéo de séries ndo estacionarias em uma ou mais vezes até atingir a esta-

cionaridade, é esta caracteristica que difere 0 modelo ARIMA de um modelo ARMA.
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Os modelos ARIMA s&o construidos através de um ciclo interativo, onde a escolha da
estrutura do modelo é baseada nos seus proprios dados, como tal, estes modelos sdo capazes de

descrever os processos de geracdo de séries temporais para os previsores. Na figura 3.13 estdo
representadas as principais etapas deste ciclo.

Modelos ARIMA de ordem
— geral

i ~ ldentificacdo

Identificacdo do modelo AR,
MA ou ARMA

| -

Utilizacdo dos dados para Estimacao e
estimar par&metros L testesde

significancia

O modelo &
adequado?

Analise dos
residuos

Uso do modelo para
— ™ previsdo
Sim

Figura 3.14 - Principais etapas da metodologia de Box & Jenkins [10]

A metodologia de Box & Jenkins é entdo constituida por trés fases principais, identifica-

¢ao do modelo, estimagdo do modelo e, por Gltimo, validagéo (teste de adequacéo) do modelo.
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3.5.1. Identificacdo do Modelo

Nesta fase séo abordados as diferentes etapas para a identificagdo do modelo que melhor
se ajusta a série temporal [10], [14].

3.5.1.1. Estacionaridade e Sazonalidade

O primeiro passo no desenvolvimento do modelo é determinar se a série temporal em

estudo é ou ndo estacionaria e se existe algum tipo de sazonalidade.

Muitos processos temporais apresentam sazonalidade, isto é, apresentam flutuagdes pe-
riodicas. Caso a sazonalidade esteja presente no comportamento da série temporal, esta deve ser
incorporada no modelo da série temporal. Caso a sazonalidade seja significativa, o grafico de
autocorrelacdo devera mostrar alta correlagdo nos lags iguais ao periodo, por exemplo, para dados
diarios com efeito sazonal, sera expectavel que existam picos nas lags 24, 48, 72, etc. Caso 0s
dados sejam mensais, é esperado que a sazonalidade seja observavel através das lags 12, 24, 36,
etc.

Nesta etapa da metodologia de Box & Jenkins, o objetivo passa por detetar a sazonalidade,
caso exista, e identificar a ordem dos termos autorregressivos sazonais e dos termos de média
movel sazonal, a sazonalidade ndo deve ser removida antes de ajustar o modelo, deve sim ser
incluida a ordem dos termos sazonais na especificagdo do mesmo. Quando o periodo é conhecido,
o0s valores destes termos sao idénticos ao periodo da série, isto é, para dados mensais com sazo-

nalidade, tipicamente, seria incluido um termo AR sazonal ou um termo MA sazonal igual a 12.

Ao contrario da sazonalidade, que a sua existéncia ndo é uma obrigatoriedade para o de-
senvolvimento do modelo, a estacionaridade do processo é fundamental pois esta garante a pos-
sibilidade de fixar os parametros do modelo validos para realizar a revisdo com base nos dados

do passado.

Um processo estacionario tem a propriedade de que a sua média, variancia e covariancia
ndo mudam no decorrer do tempo ou quando a probabilidade de ocorrerem flutuagfes no processo

em torno da média é a mesma em qualquer momento do processo.

Caso 0 processo ndo seja estacionario, é necessario realizar uma transformacéo por forma
a remover a ndo-estacionaridade através da diferenciacdo dos dados, isto é, dada uma série X, é
criadaumanova sérieY; = X; — X;_;. Os dados diferenciados vao entdo conter um ponto a menos

que os dados originais.
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Por forma a verificar a estacionaridade de uma série temporal, é possivel recorrer a anélise
dos gréficos de autocorrelagdo do processo:
e Uma série pode ser considerada estaciondria se existir um truncamento abrupto (figura
3.14) ou um padréo de decaimento rapido (figura 3.15);

e Caso exista um padrdo de decaimento lento para zero entre amostras, a série € conside-
rada ndo-estacionaria (figura 3.16)

Defasagem
0 1 —i . | k

-1+ Truncamenio abrupio

Figura 3.15 - Série temporal com truncamento abrupto[10]
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Figura 3.16 - Série temporal com decaimento rapido[10]
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k
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Figura 3.17 - Série temporal com decaimento lento [10]

30



E de ressalvar que este decaimento exponencial pode ou n&o ter oscilagbes, ou apre-

sentar a forma de uma onda sinusoidal, como esta exemplificado na figura 3.17.

14 (a) (b)
1=
5
0] 0
5 10 10
-1 =
-1+
1= {e)
5
0
10
1=

Figura 3.18 - Séries temporais com decaimento exponencial (a), oscilatdrio (b) e sinusoidal (c) [10]

Alternativamente a andlise dos graficos de autocorrelacdo, é possivel aplicar o Teste da
Raiz Unitaria de Dickey-Fuller [10].

3.5.1.2. Teste da Raiz Unitdria de Dickey-Fuller

Considerando um processo estocastico (uma colecdo de varidveis aleatorias indexadas
por um conjunto de indices, que representa, por exemplo, a evolucdo temporal de um sistema) de
raiz unitéria:

Yt=th_1+€t,—ISpSI, (32)
onde &, € um termo de erro de ruido branco.

Se p = 1 (raiz unitéria), o processo gerador da série Y; é 0 processo aleatério e a série é

nao-estacionaria.

Subtraindo Y;_,nos dois lados da igualdade, obtém-se:
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Vo= Yia=pYg -V te (3.3)
oo AYt_l = 6 Yt—l + gt (34)
,ondeé =p—1.

Um procedimento de teste da raiz unitaria pode ser aplicado a esta equagdo. Dessa forma,

estima-se 0s parametros da equacéo e testa-se § = 0.
Se § =0, p = 1 = raiz unitaria e a série original é ndo estacionéria.

No entanto, a distribuicdo t de student ndo se aplica nestes casos, como tal, é utilizado o
teste de Dickey-Fuller, que verifica se o valor da estatistica t estimado para o parametro de Y;_,
segue a distribuicdo da estatistica t. Dessa forma, o teste de Dickey-Fuller verifica se a hipotese
nula é rejeitada ou ndo em determinados niveis de significancia estatistica, conforme valores ta-
belados. Se o valor em modulo de t < |estatistica t|, ndo é possivel rejeitar a hipdtese nula, ou

seja, a hipétese de ndo-estacionaridade.

Caso a hipdtese nula seja rejeitada, pode existir um de trés casos:
e Y, é uma série temporal estacionaria com média zero;
e Y, é uma série temporal estaciondria com média diferente de zero;

e Y, é uma série estacionaria em torno de tendéncia deterministica.

Similar ao teste de Dickey-Fuller, existe o teste de Dickey-Fuller aumentado. A principal
diferenca entre estes dois é que o teste de Dickey-Fuller aumentado é utilizado para modelos de
series temporais de maior complexidade que o teste simples. O resultado obtido no teste aumen-
tado é uma constante que, caso seja negativa, quanto maior for o seu valor absoluto mais forte é

a rejeicdo da hipdtese de raiz unitaria, caso seja positiva a hipotese nula ndo pode ser rejeitada.

3.5.1.3. Identificacdo dos Parametros p e g

Uma vez garantida a estacionaridade da série temporal e confirmada a existéncia ou ndo de
sazonalidade, o passo seguinte é identificar os termos autorregressivos e de média mével, p e q,
respetivamente [6], [10], [14]
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A principal ferramenta para se fazer isto s&o os gréaficos de autocorrelacéo e o gréfico de
autocorrelacdo parcial. A amostra do gréafico de autocorrelacéo e a amostra do gréfico de auto-
correlagdo parcial sdo comparados ao comportamento teérico destes gréficos quando a ordem é
conhecida.

Para um processo autorregressivo de ordem 1, AR(1), o gréafico de autocorrelacdo deve
apresentar um decréscimo exponencial. Para processos autorregressivos de ordem superior, é ex-
pectavel que o grafico apresente uma mistura de componentes de decrescimento exponencial e/ou

sinusoidal amortecido.

Para os processos autorregressivos de ordem superior a 1, o gréfico de autocorrelagéo
necessita ser suplementada com um gréfico de autocorrelagdo parcial. A autocorrelagéo parcial

de um processo AR(p) torna-se nula na lag p+1 e superiores.

Um processo de média mével de ordem g, MA(Q), torna-se nulo na lag g+1 e superiores,
sendo esta a principal ferramenta para determinar a ordem do processo. Por outro lado, a funcéo

de autocorrelagdo parcial ndo apresenta utilidade na identificacdo deste parametro.

Caso um processo possua tanto uma componente autorregressiva como de média movel, é
normal que as fungdes de autocorrelagdo e de autocorrelagdo parcial ndo possuam 0 mesmo com-
portamento que as funges tedricas. Isto faz com que as ordens dos modelos mistos sejam parti-
cularmente dificeis de se identificar. Desenvolver bons modelos através da utilizacdo e analise

destes graficos passa muito por um processo de tentativa e erro.

A tabela seguinte resume entdo qual o0 modelo indicado, dependendo da forma da funcéo

de autocorrelacdo do processo.

Tabela 3.6 - Modelo indicado de acordo com a FAC do processo

Forma Modelo Indicado

Modelo autorregressivo, necessario utilizar o gréa-
Exponencial, decaindo para zero. fico de autocorrelacdo parcial para identificar a or-

dem do modelo regressivo.

o ) Modelo autorregressivo, necessario utilizar o gra-
Alternando entre valores positivos e negativos, de- | ) o
) fico de autocorrelacdo parcial para identificar a or-
caindo para zero. .
dem do modelo regressivo.

Um ou dois picos, valores restantes praticamente

nulos.

Modelo de média mdvel, ordem é determinada

através da lag em que o gréfico se torna nulo.

Decai ap6s poucas lags.

Modelo misto.
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Nula ou proxima de zero. Os dados sdo essencialmente aleatorios.

Valores altos nos intervalos fixados. Inclui o termo autorregressivo sazonal.

N&o decai para zero. A série ndo apresenta estacionaridade.

3.5.2. Estimac¢do do Modelo

Uma vez que a estimacao dos parametros do modelo é um problema ndo linear, esta etapa
deve ser desenvolvida através da utilizagdo de software que ajusta os modelos de Box & Jenkins
[14].

3.5.3. Validagdo do Modelo

O diagndstico dos modelos de Box & Jenkins é feito através da andlise dos residuos da série
temporal. Caso o modelo escolhido seja adequado, os residuos devem ser independentes, caso as
suas distribui¢des sejam normais, ou ruido branco com uma distribui¢do fixa com média e vari-

ancia constante [14]. Caso estas suposi¢@es ndo sejam verificadas é necessario reajustar o modelo

Caso existam varios modelos cuja analise dos residuos garanta a sua adequabilidade, a selecdo
de um modelo em detrimento dos outros deve ser realizada através da comparag&o entre os resul-
tados obtidos e os valores expectaveis (reais). Esta comparacdo pode ser realizada através de tes-
tes estatisticos como 0 MAPE (Mean Absolute Percent Error), que mede a dimensao do erro de
previsdo em termos percentuais, e 0 RMSE (Root Mean Square Deviation), que representa o des-
vio padrdo médio entre os valores previstos e os valores observados. Estes dois testes estdo repre-

sentados nas equagdes 3.5 e 3.6 [15], [16].

1 |Real — Previsio|
MAPE = (ZZW) x 100 (3.5
1
RMSE = ZZ(Real — Previsdo)? (3.6)

Estes dois testes serdo os testes estatisticos utilizados para valida¢do dos resultados obtidos
para a previsao de cada uma das variaveis temporais, realizando-os para diferentes periodos den-

tro do horizonte temporal.
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4. Validacao

Neste capitulo da dissertacéo é realizado o desenvolvimento de cada um dos modelos de
previsao, isto é, para a velocidade do vento, para a irradidncia e para a temperatura, realizando
uma andlise estatistica de cada série temporal, identificando quais os modelos que mais se aplicam
através da analise das funcdes de autocorrelacéo e de autocorrelagdo parcial das séries temporais
e realizando os ajustes necessarios nos parametros dos modelos para obter o melhor desempenho
possivel. Os resultados sdo entdo comparados com valores reais por forma a verificar o seu de-

sempenho. Numa ultima fase, os valores previstos sdo convertidos para poténcia produzida.

4.1. Desenvolvimento do Modelo de Previsdo

Os dados utilizados no desenvolvimento dos modelos de previsdo correspondem ao peri-
odo de 10 meses, de Janeiro de 2013 a Outubro de 2013, uma vez que foi verificado que existem
dados em falta no més de Novembro e a inclusdo desses dados prejudicaria o treino do modelo.
Este periodo foi também escolhido de forma a ser possivel comparar os resultados de previsao
finais com um periodo em que os dados recolhidos estejam em boas condi¢fes. No caso da série
temporal da velocidade do vento foi necessario reduzir ainda mais o periodo de teste uma vez que
foram detetados mais dados em falta, como vai ser possivel observar adiante. Para diminuir a
carga computacional necesséria para realizar o treino dos modelos foi realizada uma diminuicéo
do nimero de amostras das séries temporais, passando estas a serem intervaladas por um periodo

de tempo de 15 minutos.

Este capitulo é constituido por trés subcapitulos, cada um deles respetivo ao desenvolvi-
mento do modelo de previsdo para cada uma das variaveis de entrada no sistema. As previsdes
realizadas sdo posteriormente utilizadas para converter os valores da velocidade do vento, da
temperatura e da irradiancia em poténcia gerada pelo gerador edlico e pelos painéis fotovoltaicos,

respetivamente.
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4.1.1. Modelo de previsado para a temperatura

Neste subcapitulo trata-se todo o desenvolvimento do modelo de previsdo para a tempe-

ratura, bem como uma anélise exploratoria da série temporal.

4.1.1.1. Andlise exploratdria da série temporal

A partir dos dados histéricos previamente referidos foi construida a série de médias da

temperatura ilustrada na figura 4.1.

40 T T T T T T

3&r -

30

25

20

Temperatura (°C)

15

10

| | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Tempo (h)

Figura 4.1 - Série temporal da temperatura

De seguida, na tabela 4.1 sdo apresentadas algumas estatisticas descritivas dos registos

da temperatura medida no local em estudo.

Tabela 4.1 - Estatisticas da série temporal da temperatura

Numero de amostras 26179
Média (m/s) 16,4239
Mediana (m/s) 15,3222
Desvio-padréo (m/s) 5,3489
Minima (m/s) 4,7267
Maxima (m/s) 37,2932
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Figura 4.2 - Histograma dos dados recolhidos da temperatura

Na figura 4.2, o histograma da distribuig&o de frequéncias da temperatura no DEE revela
gue na maior parte do tempo a temperatura ndo ultrapassa os 25 °C. Adicionalmente, o0 Q-QPlot
na figura 4.3 sugere que 0s registos da temperatura ndo seguem uma distribui¢cdo normal, resul-
tado este confirmado por meio do MatLAB através do teste de Kolmogorov-Smirnov, uma vez que

este rejeita a hipotese nula de que os dados em estudo tenham distribuicdo normal.
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Figura 4.3 - Q-QPlot dos dados recolhidos da temperatura
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4.1.1.2. Identificagdo do modelo

Na figura 4.4 esta apresentada a funcdo de autocorrelacdo (FAC) dos registos da tempe-
ratura, como € possivel observar esta exibe picos localizados em intervalos de 96 amostras (um
dia, visto que o intervalo entre amostras € de 15 minutos) que decaem lentamente, portanto, a

série temporal ndo é estacionaria e possui sazonalidade.
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Figura 4.4 - FAC da série temporal da temperatura

Como foi referido anteriormente, para poder ser possivel aplicar a metodologia de Box &
Jenkins, a série temporal em estudo tem obrigatoriamente de apresentar estacionaridade, logo, é
necessario realizar uma transformacéo no processo para lhe conceder essa caracteristica. Para tal,
os dados recolhidos foram alvo de uma diferenciacdo e de seguida foi verificado que se a série
temporal apresentava estacionaridade através da aplicacdo do teste de Dickey-Fuller, que rejeitou
a hipdtese nula de a série possuir uma raiz unitaria. Posto isto, é necessario voltar a analisar o

grafico relativo a FAC da série temporal, agora ap6s uma diferenciacdo (figura 4.5).
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Sample Autocorrelation Function
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Figura 4.5 - FAC da série temporal da temperatura apés uma diferenciacéo

Como ¢é possivel observar, o grafico da fungdo de autocorrelagdo obtido depois da série
original ser diferenciada apresenta um decrescimento exponencial, esta caracteristica é propria de
um processo autorregressivo de ordem igual a 1. E de ressalvar que embora na figura 4.5 o nlimero
de lags tenha sido reduzido por forma a observar mais detalhadamente o comportamento da fun-
cao de autocorrelacédo, o termo autorregressivo sazonal permanece apés a diferenciacéo da série,

tendo de ser introduzido no modelo a desenvolver.

4.1.1.3. Desenvolvimento do modelo

Em funcéo das caracteristicas da série relatadas anteriormente, propde-se uma modeliza-
cao estatistica baseada num modelo ARIMA com componente sazonal de 24 horas de ordem
(1,1,0). Apos a estimacdo do modelo, é necessério fazer um diagndstico do mesmo através da

analise dos seus residuos, como pode ser observado na figura 4.6.
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Figura 4.6 - 4-plot dos residuos do modelo ARIMA (1,1,0)

Através da analise do 4-plot dos residuos obtidos utilizando o0 modelo ARIMA (1,1,0), é
possivel concluir que o modelo proposto é adequado para os dados introduzidos, uma vez que 0s
residuos ndo apresentam correlagdes significativas entre amostras e possuem uma média nula, o
facto de os residuos ndo estarem normalmente distribuidos, como foi referido anteriormente, ndo

se apresenta como uma caracteristica de rejeicdo do modelo.

Uma vez definido o modelo, o passo seguinte passa por gerar a previsdo através da utili-
zagdo do mesmo. A previsdo € realizada para um horizonte temporal de 48 horas e recai sobre 0s
Gltimos 2 dias do més de Outubro, sendo os resultados obtidos comparados com os dados reco-

Ihidos nesse mesmo periodo (figura 4.7).
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Figura 4.7 - Previsdo da temperatura até 48 horas a frente atraveés do modelo ARIMA (1,1,0)

Apesar dos resultados obtidos com o modelo (1,1,0) serem satisfatdrios, outros modelos

foram testados, aumentando a ordem do processo autorregressivo, concluindo-se que, quanto

maior a ordem do processo, maior correlacdo existe entre os residuos e, consequentemente, resul-

tando numa pior adequabilidade do modelo.

Como tal, foi entdo colocada a hipétese de o modelo ideal ser um modelo misto, visto

que este tipo de modelos ndo é reconhecido através da observacdo da série temporal ou das suas

fungdes de correlagéo, foram realizados testes estatisticos por forma a verificar o desempenho do

modelo misto na previsdo da temperatura, como pode ser observado na tabela 4.2 pelas estatisticas

de erro médio absoluto (MAPE) e pela raiz do erro quadratico médio (RMSE).

Tabela 4.2 - Resultados de previsdo para diferentes horizontes temporais

Modelo Teste Até3h | Até6h | Até 12h Até 24h Até 48h
ARIMA (1,1,0) com sazo- | RMSE (°C) | 0,21 0,68 0,66 1,83 4,09
nalidade MAPE (%) | 3,1 5,6 5,4 78 10,8
ARIMA (1,1,1) com sazo- | RMSE (°C) 0,21 0,65 0,59 1,77 393
nalidade MAPE(®) |31 |54 |51 76 105
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ARIMA (1,1,2) com sazo- | RMSE (°C) 0,22

0,68 0,65

1,82

4,07

nalidade

MAPE (%) | 3,2

55 54

7,8

10,7

Através dos resultados da analise estatistica realizada as previsdes obtidas pelos diferen-

tes modelos, é possivel afirmar que o modelo que mais se ajusta aos dados em estudo é um modelo

ARIMA (1,1,1) com sazonalidade de 24 horas. Este modelo apresenta um desempenho positivo

na previsdo a curto tempo da temperatura, os resultados obtidos para 0 MAPE e para a RMSE

revelam que o modelo apresenta um melhor resultado quanto menor for o horizonte de previsdo,

sendo que para valores superiores a 24 horas este comeca a ser pouco fiavel. Na figura 4.8 esta

entdo representada a previsao da temperatura para 48 horas em intervalos de 15 minutos através

da utilizacdo de um modelo ARIMA (1,1,1).
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Figura 4.8 - Previsdo da temperatura até 48 horas a frente através do modelo ARIMA (1,1,1)

4.1.2. Modelo de previsao para a irradiancia

G545

Neste subcapitulo trata-se todo o desenvolvimento do modelo de previsdo para a irradia-

ncia, bem como uma analise exploratoria da série temporal.
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4.1.2.1. Andlise exploratdria da série temporal

A partir dos dados histéricos previamente referidos foi construida a série de médias da

irradiancia ilustrada na figura 4.9.
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Figura 4.9 - Série temporal da irradiancia

Na tabela 4.3, estdo presentes as estatisticas descritivas da série temporal da irradiancia.

Tabela 4.3 - Estatisticas da série temporal da irradiancia

Numero de amostras 26179
Média (m/s) 221,1530
Mediana (m/s) 27,9297
Desvio-padrao (m/s) 300,8523
Minima (m/s) 0
Maxima (m/s) 1055,1210
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Figura 4.10 - Histograma dos dados recolhidos da irradiancia

Como seria expectavel, o histograma da distribuigdo de frequéncia da irradiancia (figura
4.10) concentra-se mais quanto menor o seu valor, visto que a irradiancia é menor gquanto mais
proxima do periodo noturno e nula durante este. O Q-QPIlot da série (figura 4.11) demonstra cla-

ramente que esta série ndo possui uma distribuicdo probabilistica normal.
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Figura 4.11 - Q-Qplot dos dados recolhidos da irradiancia
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4.1.2.2. Identificagdo do modelo
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Figura 4.12 - FAC da série temporal da irradiancia

A fungdo de autocorrelagdo (FAC) dos registos da irradiancia (figura 4.12) exibe picos
localizados em intervalos de 96 amostras (um dia, visto que o intervalo entre amostras € de 15
minutos) que decaem rapidamente, indicando que a série é estacionaria, 0 comportamento sinu-
soidal que se pode observar é devido ao termo sazonal autorregressivo, fazendo com que existam
correlagdes de elevado valor a cada 96 amostras (24 horas), de qualquer forma, para confirmar a
estacionaridade da série foi realizado o teste de Dickey Fuller aumentado, sendo que este indicou
gue se deve rejeitar a hipdtese nula de o processo possuir uma raiz unitaria, concluindo-se entdo
que a série é estacionaria e, como tal, ndo é necessario realizar qualquer diferenciacdo, implicando

que o parametro d do modelo a desenvolver sera igual a 0.

Através da observacdo do comportamento da fun¢éo de autocorrelagdo da série temporal,
é possivel concluir que a sele¢do do modelo ndo recaira sobre um processo autorregressivo (AR),
uma vez que a série ndo apresenta um decaimento exponencial para zero nem alterna entre valores
positivos e negativos, decaindo para zero também. A hip6tese do modelo ideal ser um processo
de média mdvel (MA) também é excluido visto que o comportamento da FAC ndo apresenta
apenas alguns picos com valores elevados e os restantes pontos praticamente nulos. Como tal,
conclui-se que o modelo a aplicar para a previsdo da irradidncia deve ser um modelo misto, o

facto da FAC da série decair rapidamente apds poucas lags também apoia esta deciséo.
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4.1.2.3. Desenvolvimento do modelo

Como ndo é possivel definir os parametros p e g de um modelo misto através da observa-
¢do das suas fun¢des de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial, estes terdo de ser estimados atra-
vés de tentativa-erro, isto €, é definido um modelo misto, neste caso um modelo ARIMA (1,0,1)
com sazonalidade de 24 horas, realizando uma analise aos residuos e dos erros associados a pre-
visdo realizada através desse modelo e posteriormente ajustando os valores dos parametros caso
isso resulte numa melhor adequabilidade do modelo. Na figura 4.13 esta entdo representada o 4-

plot dos residuos obtidos utilizando este modelo.
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Figura 4.13 - 4-plot dos residuos do modelo ARIMA (1,0,1)

Através da analise do 4-plot dos residuos obtidos utilizando o modelo misto proposto, é
possivel concluir que o mesmo é adequado para os dados introduzidos, uma vez que os residuos
ndo apresentam correlagdes significativas entre amostras e possuem uma média nula, o facto de
ndo existir uma distribuicdo normal dos residuos ndo se apresenta como uma caracteristica de
rejeicdo do modelo.

Apos concluir que um modelo misto se apresenta adequado para a previsao da série tem-
poral em estudo, € necessario realizar a previsdo utilizando o mesmo e fazer o calculo dos erros
associados a essa previsdo para que se possa comparar os resultados obtidos através da utilizacéo
do modelo ARIMA (1,0,1) com outros modelos, variando apenas os parametros p e g. Na figura

4.14 esté entdo representada a previsdo da irradiancia, para um horizonte temporal de 48 horas.
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Figura 4.14 - Previsdo da temperatura até 48 horas a frente através do modelo ARIMA (1,0,1)

Similarmente com o que ocorreu com 0 modelo de previsdo da temperatura, ao aumentar o
termo autorregressivo (AR) do modelo de previsao da irradiancia a autocorrelacéo entre os seus
residuos aumenta significativamente, excluindo dessa forma qualquer processo AR superior a 1.
Foram entdo aplicados testes estatisticos aos resultados previstos em comparacdo com os dados
reais (recolhidos) para o modelo acima proposto, tal como para modelos com ajustes no parametro
g por forma a determinar qual o0 melhor modelo para a previsao da irradiancia. Na tabela 4.4 estdo
presentes esses resultados através das estatisticas de erro médio absoluto (MAPE) e de raiz do
erro quadratico médio (RMSE).

Tabela 4.4 - Resultados de previsdo para diferentes horizontes temporais

Modelo Teste Até 12h Até 24h Até 48h
RMSE (°C) 211,23 226,35 257,84
ARIMA (1,0,1) com sazonalidade
MAPE (%) 75 71 8.1
ARIMA (1,0,2) com sazonalidade RMSE (°C) 211,28 226,38 257,88
MAPE (%) 10,7 8,6 8,7
ARIMA (1,0,3) com sazonalidade RMSE (°C) 211,43 226,47 257,96
MAPE (%) 8,7 7,5 8,6

Como pode ser observado, variagdes no processo de média moével ndo sé tém um pequeno

impacto no desempenho do modelo de previsdo, como diminuem a adequabilidade do mesmo. Os
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elevados valores de RMSE variam dependendo dos dados historicos, que apresentam grandes
variagdes nos valores da irradiagdo (possivelmente devido a nuvens ou a mau funcionamento do
sensor) mas permanecem semelhantes independentemente do ajuste do termo de média mdvel.
Conclui-se entdo que o modelo ARIMA (1,0,1) com sazonalidade de 24 horas é o modelo ideal

para previsdo a curto tempo da irradiancia.

4.1.3. Modelo de previsao para a velocidade do vento

Neste subcapitulo trata-se todo o desenvolvimento do modelo de previsdo para a veloci-

dade do vento, bem como uma anélise exploratoria da série temporal.

4.1.3.1. Andlise exploratdria da série temporal

A figura 4.15 representa a série de médias da velocidade do vento construida a partir dos
dados recolhidos.
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Figura 4.15 - Série temporal da velocidade do vento (10 meses)

!

Como é possivel observar pela figura, todas as amostras entre a hora 1644 até a hora 2008
apresentam valor nulo, significa isto que existiu algum problema no anemoémetro da estacdo me-
teorologica e a inclusdo destes valores no modelo seria prejudicial para 0 mesmo, como tal, para
0 modelo de previsdo da velocidade do vento, ndo é possivel considerar o mesmo periodo de

treino que foi considerado para a irradiancia e para a temperatura, sendo utilizado entéo os dados
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recolhidos desde junho e setembro de 2013, obtendo uma nova série de médias da velocidade do

vento, que pode ser observada na figura 4.16.
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Figura 4.16 - Série temporal da velocidade do vento (4 meses)

Na tabela 4.5 sdo apresentadas algumas estatisticas descritivas dos registos da temperatura

medida no local em estudo.

Tabela 4.5 - Estatisticas da série temporal da velocidade do vento

Numero de amostras 11715
Média (m/s) 2,7016
Mediana (m/s) 2,6045
Desvio-padrao (m/s) 1,7490
Minima (m/s) 0

Maxima (m/s) 9,4887
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Figura 4.17- Histograma dos dados recolhidos da velocidade do vento

Na figura 4.17, o histograma da distribuicdo de frequéncias da temperatura no DEE revela
gue na maior parte do tempo a velocidade ndo ultrapassa os 3 m/s, este fator revela que na maior
parte do tempo o aerogerador ndo ird produzir qualquer energia uma vez que, como foi referido
anteriormente, este s6 comeca a produzir para velocidades iguais ou superiores a 3 m/s. Adicio-
nalmente, o Q-QPlot na figura 4.18 sugere que 0s registos da temperatura ndo seguem uma dis-
tribuicdo normal, resultado este confirmado por meio do MatLAB através do teste de Kolmogorov-

Smirnov, uma vez que este rejeita a hipdtese de que os dados apresentem uma distribuicdo normal.
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Figura 4.18 - Q-QPlot da velocidade do vento
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4.1.3.2. Identificagdo do modelo
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Figura 4.19 - FAC da série temporal da velocidade do vento (sem diferenciagéo)

Como é possivel observar na figura 4.19, a funcéo de autocorrelacdo apresenta um decai-
mento lento para zero, 0 que sugere que a série nao apresenta estacionaridade. Uma vez que um

modelo estatistico apenas pode ser aplicado quando na presenca de uma série estacionaria, 0s

dados recolhidos sdo diferenciados.

Analisando a figura 4.20, é possivel observar que a série diferenciada, através da sua
FAC, ja aparenta possuir estacionaridade, uma vez que esta possui um padrdo de decaimento
rapido. A sua estacionaridade foi confirmada através do teste de Dickey-Fuller, que rejeitou a

hipGtese da série possuir uma raiz unitaria, desta forma, como a estacionaridade € alcangada apds

uma diferenciacdo, o parametro d, do modelo a desenvolver, tera o valor 1.
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Figura 4.20 - FAC da série temporal da velocidade do vento (ap6s diferenciacao)

A funcéo de autocorrelacdo do processo apresenta uma queda rapida para zero apds pou-
cas lags, o que indica que provavelmente o modelo que melhor se aplica aos dados da velocidade

do vento sera um modelo misto.

4.1.3.3. Desenvolvimento do modelo

Tal como foi referido anteriormente, ndo é possivel definir os parametros p e g de um
misto através da observacao das suas funcdes de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial. Como
tal, € tomado como base de testes um modelo ARIMA (1,1,1), com sazonalidade de 24 horas, e

realizando uma anélise aos seus residuos (figura 4.21).
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Standardized Residuals QQ Plot of Sample Data versus Standard Normal

4 1.5
o
= 1
2 i
? 05
=
j=H
0 1= 0
(=]
8 0.5
-2 1 E
2 A
a
-4 : : : -1.5 - : : !
0 50 100 150 -4 -2 0 2 4
Standard MNormal Quantiles
Sample Autocorrelation Function Sample Partial Autocorrelation Function
1 ] g .
5 : i i = : : :
k] : E E = E E :
2 06f-------- emseeees AREREEEE SRRREEERES 8 0&f-------- Boreeneee R SRERERERES
8 : : ! £ : : :
8 : : : z : : :
2 : E E = : : :
™ 0 ¥ N ; '-.: P .F_u 0 [ A N AN PN S
o | i o
5 : : o :
UJ ! 1 1
5 i & : :
0.5 : : @ 05 . .
0 5 10 15 20 0 A 10 15 20
Lag Lag

Figura 4.21 - 4-Plot dos residuos da velocidade do vento

Como é possivel observar na figura 4.21, 0 modelo proposto apresenta uma elevada ade-
quabilidade nas primeiras 100 lags, com os valores dos residuos muito proximos de zero. O mo-
delo ndo apresenta também nenhuma correlacao significativa entre amostras e possui uma distri-
buicdo normal, o que garante que 0 modelo proposto possui um elevado desempenho e esta pronto

para a fase de previsdo.
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Figura 4.22 - Previsdo da velocidade do vento até 24 horas a frente através do modelo ARIMA (1,1,1)

Na figura 4.22 esté representada a previsdo da velocidade do vento num horizonte tem-
poral de 24 horas. Ao contrario do que foi observado nas séries temporais da irradiancia e da
temperatura, a velocidade do vento apresenta um comportamento muito mais irregular, tornando-
se dificil realizar previsdes com horizontes temporais superiores a 24 horas. Como é possivel
observar, 0 modelo proposto apresenta um elevado desempenho nas primeiras 10 horas de previ-
sdo quando comparado com os dados reais, ap0s este periodo, 0 comportamento da previsdo toma
valores que ndo demonstram qualquer relacdo com os valores reais, uma vez que decaem para
zero. Apesar deste fator, tendo em conta a elevada imprevisibilidade do vento, considera-se que
os resultados obtidos sdo satisfatorios, ainda assim, foram testados outros modelos através do

ajuste dos parametros p e ¢, e comparados com os resultados obtidos com o modelo ARIMA

2890

Tempo (h)

2895

(1,1,1). Os resultados obtidos estdo presentes na tabela 4.6.

|
2500

Tabela 4.6 - Resultados de previsdo para diferentes horizontes temporais

2905

Modelo Teste Até 6h | Até 12h | Até 24h
ARIMA (1,1,1) com sazonali- | RMSE (m/s) | 0,0824 | 02316 |8,4116
dade MAPE (%) 7,6 9,8 43,5
ARIMA (2,1,1) com sazonali- | RMSE (m/s) | 0,1297 | 0,3261 9,0795
dadle MAPE (%) |93 12,4 46,3

54




ARIMA (3,1,1) com sazonali- | RMSE (m/s) | 0,0889 | 0,1570 7,0833
dade

MAPE (%) | 7,6 9,4 39,9

ARIMA (4,1,1) com sazonali- | RMSE (m/s) | 0,0671 | 0,1589 7,4625
dade

MAPE (%) 6.4 8.7 40,61

ARIMA (1,1,2) com sazonali- | RMSE (m/s) | 0,1324 | 0,3305 9,1024
dade

MAPE (%) | 9,4 12,51 46,41

ARIMA (2,1,2) com sazonali- | RMSE (m/s) | 0,0662 | 0,1771 7,8220
dade

MAPE (%) 6,6422 | 8,8 41,56

ARIMA (3,1,2) com sazonali- | RMSE (m/s) | 0,0683 | 0,1916 8,02
dade

MAPE (%) 6,96 9,0 42,1527

ARIMA (3,1,3) com sazonali- | RMSE (m/s) | 0,0759 | 0,1575 7,34
dade

MAPE (%) | 6,97 9,0 40,4437

ARIMA (3,1,4) com sazonali- | RMSE (m/s) | 0,1112 | 0,1650 6,86
dade

MAPE (%) 8,7419 | 10,17 39,6954

Como se pode observar na tabela 4.6, ap6s sucessivos ajustes nos termos autorregressivos
e de média movel, conclui-se que os modelos mistos que apresentam melhor adequabilidade para
a realizacdo da previsdo da velocidade do vento € um modelo ARIMA (3,1,1) e 0 modelo ARIMA
(4,1,1), ambos com sazonalidade de 24 horas. O aumento do parametro de média mével néo re-
sultou em qualquer melhoria na previsao da velocidade do vento. Conclui-se também que s6 faz
sentido considerar a previsao até 12 horas, uma vez que os valores apds esse instante ndo revelam

qualquer proximidade com os valores reais.

Por forma a calcular a previsao da poténcia gerada através do gerador eélico, a previsao
da velocidade do vento sera realizada entdo através do uso do modelo ARIMA (4,1,1) com sazo-

nalidade de 24 horas. Na figura 4.23 esta representada a previsao obtida utilizando este modelo.
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Figura 4.23 - Previsdo da velocidade do vento até 12 horas a frente através do modelo ARIMA (4,1,1)

4.2. Previsdo de Poténcia

Apos a obtengdo dos dados relativos a previséo da velocidade do vento, da temperatura e da
irradiancia é necessario converter esses registos em poténcia produzida. Para isso sdo utilizadas
duas metodologias diferentes, uma para a producéo a partir do gerador edlico e outra para a pro-

ducdo a partir dos painéis fotovoltaicos.

Para o gerador edlico, é realizada uma estimativa baseada na curva de poténcia do aerogera-
dor. Cada turbina tem uma curva caracteristica associada que descreve o processo ideal de con-
versdo da energia cinética da velocidade do vento para poténcia elétrica produzida. Esta curva é

fornecida pelo fabricante.

Jé para os painéis fotovoltaicos, os dados referentes as previsdes da temperatura e da irradia-
ncia sdo convertidos para poténcia elétrica através da aplicacdo de varias equacdes que descrevem
o comportamento geral de um painel fotovoltaico, estas equacdes tomam em conta as caracteris-

ticas gerais da instalagdo fotovoltaica que sdo fornecidas pelo fabricante.

4.2.1. Painéis fotovoltaicos

Para obter a poténcia elétrica produzida por um painel fotovoltaico unicamente a partir

de registos de temperatura ambiente (T mpiente) € irradiancia (G) é necessario realizar alguns
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calculos intermédios de forma a determinar a temperatura das células do painel e a poténcia de
referéncia (poténcia maxima) que um painel pode produzir em determinado instante. Como tal,
estas variaveis sdo calculadas através das equactes 4.1, 4.2 e 4.3 [17]:

e Temperatura das células, T;:

NOCT - 20 3
Teer = Tampiente T+ (T) XG x 10 (4-1)
e Poténcia de referéncia, Py
Pref = Ppax X G_ (4.2)
STC

e Poténcia elétrica produzida (DC), P,;.:

Passe = Prop — Proy % 222 5 (... — 25°C) (43)
elec — ‘ref ref 100 cel )

Como € possivel observar pelas equagfes anteriores, para calcular a poténcia elétrica ideal pro-
duzida por um painel fotovoltaico é necessario considerar algumas constantes que sdo caracteris-
ticas gerais de cada painel, determinadas ap0s testes em laborato6rio sob condi¢des STC (Standard
Test Conditions), isto &, sob uma irradiancia de 1000 W /m? e temperatura das células de 25°C e
gue sdo fornecidas pelo fabricante:
e NOCT, ou Nominal Operating Cell Temperature é definida como a temperatura atingida
pelas células submetidas a condigdes STC.
e Teoep, OU coeficiente de temperatura do painel, € um nimero que descreve a forma como
0 painel fotovoltaico lida com temperaturas superiores a 25°C.
e P, OU poténcia maxima de pico, é a poténcia maxima que o painel pode produzir em

condicdes ideais.

Estas caracteristicas variam entre painéis fotovoltaicos, no caso especifico do DEE, como
foi referido anteriormente, estdo instalados 7 painéis fotovoltaicos de dois tipos diferentes, es-

tando as suas respetivas caracteristicas definidas na tabela 4.7.
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Tabela 4.7 - Caracteristicas dos painéis para calculo da poténcia produzida [13]

Bangkok Solar — BS40

SWEA - SWL 130

NUmero de painéis 5 2

NOCT 45°C 45°C
Teoer 0,19 %/ °C 0,19 %/ °C
Prax 40 W 130 W

Uma vez definidos os valores caracteristicos de cada painel, foi calculada a poténcia elé-
trica produzida a cada instante, através do calculo da poténcia elétrica de cada painel através das
equacdes anteriormente apresentadas e multiplicando esses valores instantaneos pelo nimero de
painéis de cada tipo por forma a determinar a poténcia elétrica produzida por toda a instalagéo
fotovoltaica (equacéo 4.4).

Na figura 4.24 esta entdo representada a previsdo de producdo da instalagdo fotovoltaica num
horizonte temporal de 48 horas, com intervalos de 15 minutos. Estad também representada a curva

referente a irradiancia de forma a compreender melhor o impacto da mesma na producéo de ener-

gia.
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Figura 4.24 - Previsdo de poténcia produzida através dos painéis fotovoltaicos e previsdo de irradiancia
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Como é possivel observar na figura 4.24, a producdo de poténcia a partir da instalacéo
fotovoltaica estd diretamente relacionada com o valor da irradiancia previsto. A influéncia da
temperatura na producdo nao é igualmente observavel uma vez que apenas interfere diretamente
com a temperatura das células do painel e para observar a essa influéncia seria necessario com-
parar a producdo em dois periodos de tempo distintos que possuissem os mesmos valores de irra-
diacdo mas valores de temperatura diferentes. Na figura 4.25 encontra-se uma comparagéo entre
os valores de poténcia previstos pelo modelo e os valores reais recolhidos durante 0 mesmo peri-

odo.
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Figura 4.25 - Comparacéo entre valores previstos e valores reais de produgéo fotovoltaica

Através da figura é possivel constatar que, neste especifico periodo de teste, existe alguma
discrepancia entre os valores de previsdo de producéo e os valores reais recolhidos. A diferenca
entre os periodos iniciais e finais de cada dia ndo se devem a um mau desempenho do método de
previsdo (visto que nesses instantes a previsao de irradiancia e temperatura apresentou um bom
desempenho) mas sim a diferencas entre o desempenho ideal dos painéis fotovoltaicos e o seu
desempenho real, possivelmente devido a desgaste das células fotovoltaicas. Apesar da diferenga
que se pode observar no pico de producdo em cada um dos dias, a energia total de ambas as séries
temporais apresenta valores muito semelhantes: 14,735 kWh previstos contra 14,365 kWh reais,

revelando-se como um fator favoravel para a analise do desempenho do modelo desenvolvido.
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4.2.2. Gerador Edlico

A previsdo da producdo de poténcia elétrica a partir do gerador edlico é realizada inter-
sectando os valores previstos de velocidade do vento com a curva de poténcia fornecida pelo
fabricante (figura 4.26).

Power curve

Power| W)
tn
=]
=

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Wind speed|m/s)

Figura 4.26 - Curva de poténcia do gerador eélico instalado no todo do edificio do DEE

Para tal, foram retirados alguns pontos da curva de poténcia do gerador e utilizados na
func&o cftool do MatLAB de forma a obter a equacéo do polindmio que melhor represente a curva
de poténcia em questdo. Os resultados obtidos indicam que o polinémio que melhor se ajusta
possui grau 7, como é possivel observar na figura 4.27.

Na figura 4.27 é possivel observar os valores que representam a qualidade da aproxima-
¢do da curva aos pontos introduzidos. O valor de “SSE” corresponde a soma dos quadrados de-
vido a erro, quanto menor o seu valor menor serd a componente de erro a si associado, garantindo
que existe uma boa aproximacéao. O valor obtido revela que a curva polinomial tem algum erro a
si associada. Por outro lado, os resultados obtidos para o teste R-Square, que mede a capacidade
da aproximacao explicar a variacdo dos dados, é muito préximo de 1, o que garante que a curva
explica cerca de 99% da variagdo dos dados introduzidos. O resultado obtido para 0 RMSE indica

que o erro médio entre a curva obtida e o valor real é de aproximadamente 114,2W.
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Linear model Poly7:
) = pL™"7 +p2™"6 +p3™A5 +pad +p5Tn3 +
pa*™x "2 +p7*x +pd
Coeffidents (with 95% confidence bounds):
pl= -0.004751 {-0.01308, 0.003573)
pZ=  0.3171 (-0.313, 0.9473)
p3= -B.455 (-28.17, 11.25)
pd= 1156 (-213.2, 444.3)
p5= -872.4 (-4008, 2263)
pé= 3635 (-1.328e+04, 2.0652+04)
p7=  -B059 (-5.57e+04, 3.956e+04)
p8= 7315 (-4.535e+04, 5.9982+04)

Goodness of fit:
S5E: 9.132e404
R-square: 0,9923
Adjusted R-sguare; 0.9847
RMSE: 114.2

Figura 4.27 - Resultados obtidos através da ferramenta cftool do MatLAB

Uma vez obtido o polindmio que melhor representa a curva de poténcia do gerador, foi
calculada a poténcia gerada tendo em conta os valores da velocidade do vento obtidos através da
previsdo descrita na sec¢do 4.1.3, ndo esquecendo as limitagbes da velocidade de arranque e de
corte do gerador enunciados na seccao 3.2.2. Na figura 4.28 esta entdo representada a previsao de
producdo partir do gerador e6lico num horizonte temporal de 12 horas com um intervalo entre

amostras de 15 minutos.
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Figura 4.28 - Previsdo de poténcia produzida atraves do gerador edlico e previsao da velocidade do vento

Como seria expectavel a previsdao de producao do gerador eolico é proporcional com a
velocidade do vento, sendo que, para valores de velocidade inferiores a 3 m/s e producéo torna-
se inexistente, como se pode constatar na figura 4.28, por exemplo, entre as horas 2886 e 2888.
O mesmo ocorre quando a velocidade do vento é superior a 16 m/s, a velocidade de corte do
gerador, sendo que ndo é possivel observar este corte graficamente visto que no local em estudo
ndo é previsivel obter-se valores de velocidade tdo elevados.

Ao contrario do que foi realizado na sec¢do 4.2.1 para a previsao de producao do gerador
edlico, ndo € possivel apresentar uma comparagao entre os resultados finais da previséo de potén-
cia eblica produzida e os valores reais da mesma, uma vez que, como é observavel na figura 4.29,
a producéo do gerador e6lico ndo é de todo coincidente com o que seria expectavel ao observar a
curva de poténcia fornecida pelo fabricante.
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Figura 4.29 - Comparac&o entre poténcia produzida (real) pelo gerador edélico e velocidade do vento

Como é possivel observar na figura 4.29, a poténcia produzida pelo gerador edlico ndo
cumpre o apresentado na curva de poténcia cedida pelo fabricante (figura 4.26). Sendo que a Unica
forma de verificar o desempenho da previsdo realizada seria criando, experimentalmente, uma
nova curva de poténcia baseada em dados recolhidos de velocidade do vento e de poténcia pro-
duzida pelo gerador edlico, o que ndo foi possivel realizar durante esta dissertacdo devido a falta

de dados de produgdo previamente referenciada.
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5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1. Conclusdes

Com o intuito de realizar uma previsdo da producédo de energia a partir de fontes renovaveis
instaladas no topo do edificio do Departamento de Engenharia Eletrotécnica (DEE) da Faculdade
de Ciéncias e Tecnologia (FCT), Universidade Nova de Lisboa (UNL), foi desenvolvido um sis-

tema capaz de prever as condi¢cdes meteoroldgicas para diferentes horizontes temporais.

O desenvolvimento desta dissertacdo passou por diversas etapas. Inicialmente foi realizado
um estudo prévio dos modelos de previsao existentes e da sua aplicabilidade para o caso especi-
fico em estudo, com maior foco nos modelos estatisticos devido ao facto de apenas ser necessario
dados histdricos recolhidos no local para o desenvolvimento dos modelos. Entre outros, foram
estudados modelos como Redes Neuronais Artificiais (RNA), Sistemas de Inferéncia Difusa
(SID) ou a Metodologia de Box & Jenkins.

Apds o estudo teorico, foi necessario realizar uma anélise dos dados recolhidos por forma
a perceber quais deles fariam sentido considerar como variaveis de entrada do modelo de previsao
a desenvolver, concluindo-se que, para a instalagao fotovoltaica faria sentido considerar os dados
relativos a temperatura e a irradiancia, enquanto no caso do gerador eélico apenas faria sentido
utilizar os dados relativos a velocidade do vento, ignorando a dire¢do do vento, uma vez que 0
aerogerador se alinha com este. Nesta fase foi também decidido que cada uma das variaveis de-
veria ser tratada de forma individual, isto é, desenvolvendo um modelo de previsdo para cada uma
das séries temporais a si associadas e, posteriormente, convertendo os valores previstos para po-

téncia produzida.

Uma vez realizada a analise dos dados, tornou-se necessario realizar um tratamento dos
mesmos de forma a remover os valores extremos e as variag0es bruscas das séries temporais, uma
vez que estas s@o representativas de aleatoriedade, para tal, foi realizada uma suavizacdo dos
dados através de um filtro de média mével e também uma reducdo do nimero de amostras de

forma a diminuir o peso computacional do processo de treino dos modelos.

Realizado o tratamento de dados, foram desenvolvidos os modelos de previsdo para a tem-
peratura, a irradiancia e a velocidade do vento. O processo escolhido foi a metodologia de Box &
Jenkins dado os bons resultados evidenciados no estudo tedrico, a sua simplicidade e ndo exigirem
um grande desempenho computacional no seu processo de treino. Apds 0s ajustes necessarios aos

modelos obtiveram-se os seguintes resultados:

65



e Para previsdo da temperatura, 0 modelo que mais se ajustou foi 0 modelo ARIMA
(1,1,1) com sazonalidade de 24 horas. Este modelo demonstrou um elevado de-
sempenho nos testes estatisticos realizados, principalmente durante as primeiras 12
horas. Para horizontes temporais superiores a 24 horas o modelo perde qualidade
significativamente;

e Para previsdo da irradidncia, o modelo com melhor desempenho foi 0 modelo
ARIMA (1,0,1) com sazonalidade de 24 horas. Este modelo demonstrou um de-
sempenho aceitavel para horizontes temporais até 48 horas, sendo que por vezes
apresenta um erro médio um pouco elevado, muito devido ao facto do possivel
aparecimento de nebulosidade que afeta drasticamente a irradiancia medida e cujo
comportamento é dificil de prever;

e Para previsdo da velocidade do vento, 0 modelo que melhor desempenho revelou
foi 0 modelo ARIMA (4,1,1) com sazonalidade de 24 horas. Apesar do comporta-
mento altamente oscilatério da velocidade do vento, o modelo desenvolvido apre-
senta um elevado desempenho na previsdo durante um horizonte temporal de 12
horas, sendo que apds este periodo os resultados previstos perdem qualquer seme-

Ihanca que tivessem com os resultados reais.

Uma vez obtidos os resultados de previsao para cada uma das variaveis, foi realizado o
calculo da poténcia produzida utilizando os resultados previstos. No caso da instalacéo fotovol-
taica os valores previstos de irradiancia e temperatura ambiente sdo utilizados nas equacdes que
definem a producdo de energia solar a partir dos painéis fotovoltaicos instalados, ja a produgédo a
partir do gerador edlico foi calculada cruzando os valores previstos para a velocidade do vento

com uma curva polinomial gerada que melhor representa a curva de poténcia do gerador eélico.

Quando comparada a producdo global da instalagdo fotovoltaica com a producdo real ob-
tida no mesmo periodo de tempo, 0 modelo apresenta uma previsdo de energia produzida muito
semelhante com a real apesar de apresentar algumas diferengas no comportamento horério da
série temporal, diferencas essas que se devem a diferencas entre o comportamento ideal dos pai-
néis fotovoltaicos e o seu comportamento real. Por outro lado, a comparacéo entre a produgao
prevista para o gerador eodlico ndo foi comparada com a producdo real uma vez que o equipamento

ndo opera de acordo com a curva de poténcia especificada pelo fabricante.

O resultado final resume-se entdo a um sistema em que, introduzidos registos passados
relativos a temperatura, irradiancia e velocidade do vento, realiza uma previsdo da producdo de
energia a partir de uma instalacdo fotovoltaica e um gerador e6lico instalados no topo do edificio

do DEE para um horizonte temporal e um intervalo entre amostras definidos pelo utilizador.
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5.2. Trabalho Futuro

Como trabalho futuro, sugere-se que seja criada uma base de dados onde os dados recolhi-
dos, quer pela estacdo meteorolégica quer pelos contadores, sejam armazenados por forma a se-
rem utilizados para desenvolver melhores métodos de previsdo. Sugere-se também que seja rea-
lizado o desenvolvimento de um método hibrido, que integre as caracteristicas dos modelos de
Box & Jenkins e das redes neuronais artificiais, visto que estas apresentam um melhor desempe-
nho para problemas ndo lineares. Seria também interessante a integragdo de um modelo de previ-
sdo para a producdo de energia em tempo real numa plataforma de monitorizacdo da energia

consumida e produzida no edificio do DEE.
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