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Resumo

O Brasil nos ultimos 10 anos tem apresentado um elevado potencial na producao de ener-
gia edlica, exibindo a cada ano um crescimento significativo com instalagoes de novos
parques e aumento da poténcia instalada. Em vista disso, é importante a realizagao de
andlises técnicas que permitam viabilizar a geracao de energia edlica, com as medicoes
dos fatores que influenciam na velocidade do vento e que podem comprometer a gera-
cao de energia. Nesse sentido, muitos modelos de previsao de velocidade de vento foram
desenvolvidos, modelos como os Numeric Weather Prediction (NWP), que fazem o mo-
nitoramento das condigoes atmosféricas, produzindo informacoes que permitem realizar
previsoes de geracao. Outros como os modelos estatisticos e os hibridos fazem as analises
com base em dados de medi¢ao de uma serie historica. A previsdo de geracao de energia
edlica é usada por muitas empresas de energia com a finalidade de estimar com seguranca
o recurso edlico e desta forma garantir para a empresa o aumento da receita e ao consu-
midor o fornecimento de uma energia de fonte renovavel durante um determinado periodo
de tempo. Muitas técnicas foram desenvolvidas com este objetivo e permitem estimar o
recurso edlico e a energia gerada desde algumas horas, dias ou mesmo semanas. Neste
trabalho ¢ apresentado uma técnica baseada em teoria da informagao para a densificagao
de uma base de dados de medic¢oes de vento, gerando novos dados com a mesma funcgao
densidade de probabilidade do conjunto original ¢ utilizando estes dados virtuais como

cenarios de previsao.

Palavras-chave: Mean Shift; Teoria da informagao; Previsao; Geragao de energia; Energia

eblica.



Abstract

Brazil in the last 10 years has a high potential for wind energy production, showing
significant growth each year with the installation of new parks and an increase in installed
power. In view of the power generation capacity, which makes it possible to generate wind
important, how to carry out power which can generate the wind capacity important, as the
factors that generate power may generate the wind important. In this sense, the projected
wind speed forecast models, numerical weather forecast (NWP) models, many of the
weather forecast models occur during generation. Others, such as statistical models and
hybrids, perform analyzes based on data from a historical series. Wind power generation
is used by many energy companies for the purpose of safety estimation and in this way
guaranteeing the resource for the revenue company and the consumer to increase an energy
source from source during a certain period of time. Many techniques were calculated with
resources and working hours and with the same efficiency, working days and hours. This
is an information theory based technique for a wind measurement database, generating
new data with the same probability density function as the original set and using these

virtual data as forecast scenarios.

Keywords: Mean Shift; Information theoretic; Forecast; Energy Generation; Wind energy.
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“Na natureza nada se cria, nada se perde;
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1 INTRODUCAO

A crescente demanda de energia elétrica tem provocado o mercado elétrico a aumentar
a oferta de energia, contudo para sustentar esse mercado consumidor outros meios de
geracao de energia nao convencionais estao ganhando espago, com isso a geracao de energia

de origem renovével vem sendo mais explorada [1].

Em conjunto com a alta demanda os precos dos combustiveis fosseis tem au-
mentado e consequentemente encarecido esta energia, outro fator que afeta diretamente
a producao de energia baseada em combustiveis fosseis, sao os residuos produzidos por
essa fonte, que apesar de toda a tecnologia ja empregada para reduzir a emissao de gases,

ainda provoca questionamentos e agoes ambientais [5].

O Brasil se destaca em comparacao com outros paises em termos de producao
de energia limpa, tendo sua matriz energética cerca de 87 % de fontes renovaveis composta
principalmente pela geracao de energia das hidrelétricas com 82,8 %. Contudo, a insta-
lacao de usinas hidrelétricas demandam de grandes areas, principalmente areas alagadas
e consequentemente provocam a alteracao do ambiente devido a essa necessidade. Estas
caracteristicas restringem os locais em que essas usinas podem ser instaladas, oportuni-
zando desta forma, a geragao de energia por meio de outras fontes como edlica e solar
[6].

Identificando a necessidade de aumentar o fornecimento de energia e aproveitar
0s recursos naturais, o governo brasileiro buscou incentivar a geragao de energia elétricas
oriundas de fontes renovaveis e entendendo a importancia economica e energética insti-

tuiu a Lei n°10.438, de 26 de abril de 2002, criando o Programa de Incentivos as Fontes

Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA) [1].

Com a criacao do PROINFA, foram vendidos 1430 MW de capacidade edlica,
obtidos e redistribuidos ao setor consumidor pela Eletrobras. Os primeiros estudos com
medigoes de vento no Brasil ocorreram nos anos 70, desde entdo outros estudo foram
realizados ao longo das décadas de 1980, 1990 e 2000. Em 2001, foi elaborado o Atlas do
Potencial Edlico Brasileiro, utilizando os dados produzidos das medi¢oes anteriores, que

pode ser ilustrado pela Figura 1.1 [1].



1 INTRODUCAO 13

Figura 1.1: Potencial edlico brasileiro
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Fonte: Adaptado de [7]

Assim como estudos mais atualizados, o Atlas de 2001 constatou que em decor-
réncia da diferenca de propriedades atmosféricas, como relevo, vegetacao e obstaculos, o
potencial de geracao de energia para cada regiao seria diferente, implicando na necessidade

de avaliagao individual de cada regiao a ser explorada [5, 6].

Como a fonte de energia edlica ¢ intermitente e estocastica, o conhecimento dos
fatores influenciadores da formacao dos ventos é importante para estimar a potencialidade
de um regiao. Em vista do alto potencial das regido nordeste, que possui influéncia
de ventos alisios em toda extensao do litoral e ventos constantes, tem ocorrido grandes

investimentos no sctor edlico nessa regiao [8].

Estudos que estimem a capacidade de geragao considerando a velocidade dos
ventos, a rugosidade, demais fatores climaticos ¢ de relevo, obstaculos entre outros, devem
ser considerados para a realizacao de projetos edlicos [5]. Os modelos como os Numeric
Weather Prediction (NWP), realizam o monitoramento das condigdes atmosféricas, ge-
rando informagoes que permitem realizar previsoes para o setor, outros como os modelos
estatisticos e os hibridos fazem as andlises baseados em dados de medicao de uma série

histérica [8].
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Neste trabalho é apresentado uma proposta para previsao de ventos e con-
sequentemente geracao de energia edlica, por meio de uma abordagem hibrida, em que
foram utilizados um conjunto de séries temporais, adquiridas em uma base de dados,
com medigoes entre 50 m a 280 metros (a cada 10 metros, por meio de perfiladores) e a

aplicagao da teoria da informagao Mean Shift, para densificacao dos dados.

1.1 Objetivos

O objetivo geral do trabalho é desenvolver uma metodologia e o algoritmo para a previsao
de geragao de energia edlica e explorar estratégias que auxiliem na aplicacao da teoria da

informagao Mean Shift para densificacao dos dados obtidos em base de dados existentes.

Ja os objetivos especificos sao:

e Realizar a revisao bibliogréficas e estudos bibliométricos, afim de identificar os mé-

todos para previsao de geragao de energia edlica existentes;
e Obter base de dados de vento para estudos de geragao de energia edlica no Brasil;

e A partir dos dados obtidos, identificar os grupos que precisam ser densificados por

meio do algoritmo Mean Shift;

e Desenvolver os algoritmos para a densificagao e para gerar o modelo de previsao de

energia eolica;

e Testar e Avaliar o modelo de previsao edlica desenvolvido.

1.2 Estrutura do Trabalho

Neste trabalho é realizado a aplicagao de um algoritmo baseado em teoria da informacao
para previsao da velocidade do vento de um parque edlico. Assim, este trabalho esta
organizado em quatro capitulos incluindo a introdugao. No capitulo dois é realizado
a revisao bibliografica e estudos de bibliometria. No capitulo trés, a conceituacao da
geracao de energia edlica das diferentes abordagem de previsao de vento e a teoria da

informacao Mean Shift. No capitulo quatro é descrito a area de estudo e a base de dados
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utilizados, bem como a andlise e os resultados obtidos no trabalho. No capitulo cinco sao

apresentadas as conclusoes oriundas dos resultados deste trabalho e trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Em busca de compreender a utilizacao de técnicas inteligentes para previsao de ventos, foi
realizada uma revisao bibliografica em bases de dados cientificas sendo selecionada uma
amostra entre os anos de 2015 até 2021. Esta amostra com principal palavra-chave We-
ather Forecasting representou 2043 artigos, sendo 1427 em peridédicos, 495 em congressos,
14 livros e 8 outros. A partir dos artigos mais relevantes, que discorrem sobre as tematicas
de previsao de vento, modelos estatisticos, utilizacao de redes neurais, algoritmos, geracao
de energia, entre outros, foi realizada uma descrigao suscinta para melhor caracterizar o

problema da previsao de vento.

2.1 Estado da arte

Em [10] uma nova abordagem hibrida foi proposta para Wind Power Forecasting (WPF)
probabilistico, que emprega as técnicas de transformada Wauvelet, rede neural convoluci-
onal e técnica de ensemble. Tal método foi amplamente analisado comparando com mé-
todos de persisténcia de benchmark e modelos Neural Network (NN) rasos, como Back-
Propagation Algorithm (BP) e Support Vector Machine (SVM). Os resultados obtidos
demonstraram que essa nova abordagem foi superior as outras alternativas testadas, nos
quesitos de confiabilidade, nitidez e habilidade geral. Assim, o método proposto apresenta
alta estabilidade e forte robustez, sendo superior a todas as alternativas com as quais foi

comparado.

No trabalho desenvolvido por [11], foi aplicado uma transformada ridgelet para
energia eodlica, originando um novo mecanismo hibrido de previsao de malha fechada
baseado em método inteligente. O método proposto consiste em duas partes, na primeira
secao uma previsao preliminar é implementada e na segunda se¢ao um comparador retorna
a saida da previsao para atingir o valor de previsao descjado. Essa metodologia em

comparacao com previsoes tradicionais se mostrou um modelo com maior precisao.

O método hibrido desenvolvido por [12] com base em Regressao Vetorial de

Suporte para Wind Speed Forecasting (WSF), é denominado Phase Space Reconstruction
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Support Vector Regression Genetic Algorithm (PSR — SV Rga) que é uma metodologia
para previsao de séries temporais univariadas. Os parametros do Support Vector Re-
gression (SRV) sao ajustados por meio de algoritmo genético, obtidas as previsoes desse
modelo apresentam melhor desempenho para horizontes de curto prazo, sendo mais pre-

cisos para WSF e Wind Power Forecasting (WPF).

Em [13] foi desenvolvido um modelo de previsdo da velocidade do vento com-
binando as abordagens Wavelet Packet Decomposition (WPD), Convolutional Neural
Network (CNN) e Convolutional Long Short Term Memory Network (CNNLSTM). Nesse
estudo o WPD ¢é empregado para decompor a série temporal de velocidade do vento origi-
nal em varias subcamadas, diminuindo assim, a nao estacionaricdade dos dados originais.
As redes CNN e CNNLSTM foram utilizadas para o calcular a previsao e usufruir de
suas capacidades de processamento nao linear, a fim de obter resultados satisfatérios de
previsao de velocidade do vento, se mostrando um modelo robusto e eficaz para previsao

de séries temporais de velocidade de vento 1D.

Na pesquisa de [14] foi trabalhado um modelo de previsao de vento multimo-
delo orientada por dados, sendo desenvolvida com uma técnica de aprendizado de maquina
de conjunto de duas camadas. Algoritmos como Artificial neural networks (ANN), Sup-
port Vector Machine (SVM), Gradient Boosting Machine (GBM) ¢ Random forest (RF)
com diferentes kernels foram testados e ajustados em ambas as camadas. A metodolo-
gia multimodelo desenvolvida superou os modelos de benchmark, Mean Absolute Error
(NMAE) e Root Mean Square Error (NRMSE), bem como, a previsao probabilistica ge-
rada pelo modelo desenvolvido quantificou a incerteza das previsdes juntamente com a

previsao deterministica.

Um novo mecanismo de previsao de energia edlica é proposto por [15] uma rede
Wavelet Neural Network (WNN) com Wavelet multidimensional de Morlet como funcao
de ativacao dos neuronios ocultos e Mazimum Correntropy Criterion (MCC) como critério
de treinamento. Neste artigo ainda é proposto uma nova técnica de busca estocastica,
o Improved Clonal Selection Algorithm (ICSA) , consistindo em um melhoramento do
algoritmo de selegao clonal, adequada para o procedimento de treinamento para otimizar
os parametros livres do mecanismo de previsao. A técnica baseada em funcao Wavelet de
Morlet proposta, resulta em uma previsao de energia edlica mais precisa do que a fungao
Wavelet Mezxican-hat e o critério de treinamento MCC leva a erros de previsao mais baixos

do que a medida de erro de treinamento tradicional de Mean Squared Error (MSE) .
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A abordagem adotada por [16] propoe o aprimoramento do modelo de previsao
de vento Autorregressive Integrate Moving Average (ARIMA), desse modo buscando uma
abordagem mais adequada usando uma rede neural artificial (RNA) e um Kalman Filter
(KF) para tratar os problemas de nao linearidade e incerteza. Os ganhos do modelo hibrido
foram o resultado de hibridizar as partes lineares e nao lineares do modelo ARIMA em

associacao com um KF para tratar com a incerteza estocastica e ANN trabalhando com

a nao linearidade dentro do modelo hibrido KF-ANN.

A partir da combinagdo de vérios modelos [17] propée um modelo de com-
binacao para previsao probabilistica de velocidade do vento de curto prazo. Assim, o
modelo Gaussian Process Regression(GPR) foi usado para combinar previsoes indepen-
dentes geradas por outros métodos, como ARIMA, FExtreme Learning Machine (ELM),
SVM e Least Square Support Vector Machine (LSSVM) em uma forma néo linear em vez
da forma linear comumente usada. A abordagem desenvolvida fornece informacoes mais
probabilisticas para previsoes de velocidade do vento,bem como melhora a precisao da

previsao para previsoes de valor tnico.

De acordo com [18] técnicas utilizadas recentemente nao atendem as necessi-
dades reais de despacho de uma rede. Nesse sentido, foi desenvolvido um novo modelo de
previsao multi-passos para previsao operacional do vento. O modelo 96-steps of the next
day, nomeado de modelo Cuckoo Search Fuzzy System Weather Research and Forecasting
Ensemble (CS-FS-WRF-E), que foi elaborado com base em uma previsao Weather Rese-
arch and Forecasting (WRF) ensemble, um algoritmo Cuckoo Search (CS) e um sistema

fuzzy otimizado, para reduzir as incertezas nas simulacoes deterministicas de Numeral

Weather Predition (NWP) de valor tnico.

Apo6s obtencao dos resultados foi constatado que esse método é adequado para
a aplicacao pratica da operagao em um parque edlico, nao sé pela eficacia, como também
pelo custo computacional aceitavel. Podendo ainda, ser importante na regulamentacao
real de relatorios e verificacoes de energia para parques edlicos, fornecendo uma previsao

operacional aprimorada de vento [18].

Entendendo a necessidade de realizar uma previsao precisa da poténcia de
saida de um parque edlico foi elaborado por[19], um modelo hibrido (LSSVM-GSA) ba-
seado na maquina de vetores de suporte de minimos quadrados (LSSVM) e algoritmo

Aravitational Search Algorithm (GSA) para previsao de curto prazo. Estabelecendo um
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modelo a partir de diferentes aplicagoes de fungoes do kernel. Estabelecida uma funcao

ideal, foram determinados os parametros do modelo LSSVM para otimizacao utilizando

GSA.

2.2 Bibliometria

Em complemento a revisao bibliografica foi realizado um breve estudo bibliométrico con-
siderando aspectos quantitativos de producao, disseminagao, socializacao e evidenciacao

da informacao registrada nas bases de dados cientificas abordadas neste trabalho.

Com base em uma analise bibliométrica foi possivel interpretar as conexoes
entres os artigos revisados, sendo as principais conexoes realizadas considerando o autor,
o numero de citagoes dos periddicos, os paises de origem destes trabalhos, os anos em que
foram publicadas e as palavras-chave com maior aderéncia ao problema da previsao. A
partir da andalise por nome de autores, foi possivel identificar a formacao de 5 clusters pre-
dominantes, que se destacam pelo nimero de citagoes dos trabalhos publicados, conforme

ilustrado por meio da Figura 2.1.

Figura 2.1: Andlise por autor

f@bVOSviewer ﬁ

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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E possivel observar que grande parte das publicacoes em destaque sao produzi-
das por pessoas de nacionalidade asiatica, contudo nao foram em sua totalidade produzidas
na Asia e sim em pafses da Europa e Estados Unidos, onde h4 uma grande concentragao
de parques edlicos. Um outro ponto de destaque é o quadro em amarelo ao centro do
grafico, o que indica a origem da maior parte dos trabalhos, ou seja o artigo de referéncia

nesta area. Na Figura 2.2 ¢ ilustrado com base em cores os autores mais citados.

Figura 2.2: Andlise por quantidade de citacoes
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Da mesma forma que na Figura 2.1 a cor amarela ao centro e o tamanho do
quadro com o nome do autor reforga a indicagao do nimero de trabalhos citados (barra
de cores no grafico) e a existéncia de um artigo de referéncia. Assim, para entender qual
a origem destes trabalhos, foi realizado a andlise dos paises em que foram originados os

estudos (Figura 2.3).
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Figura 2.3: Andlise por pais
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Ainda na Figura 2.3 é possivel observar uma maior heterogeneidade que na
Figura 2.1, destacando 8 clusters bem definidos. Os dois clusters principais (amarelo e
lilds) indicam como os maiores produtores de artigos voltados a previsao, Estados Unidos
e China, ou seja embora os autores tenham correlacao com o Asia, um dos locais de estudo

é a América. Na Figura 2.4 é relacionados os paises e 0 ano de publicagao.

Figura 2.4: Andlise por ano de publicagcao
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Diante disto, com base no ano os paises que estdo em tons mais amarelos se
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encontram publicados em periodos mais recentes. Logo é possivel visualizar que os estudos
sobre previsao mais recentes vem ocorrendo em paises no qual o recurso edlico vem sendo
explorado recentemente. Ja paises no qual ha uma tradigao em geracao edlica a previsao

é uma &rea bastante estudada e por isso apresenta maior nimero de conexdes (em lilds).

A Figura 2.5 ilustra uma investigagao realizada a partir das palavras-chave
mais utilizadas na amostra de artigos selecionadas. Com base nesta investigagao foi possi-

vel identificar 4 clusters bem definidos, que se destacam pelo maior numero de ocorréncias.

Figura 2.5: Andlise das palavras chaves

mean square error
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

As palavras-chave em destaque foram previsao de tempo (weather forecasting),
energia eélica (wind power), apenas vento/edlica (wind) e apenas previsao (forecasting),
uma vez que em buscas separadas de forma que nao haja sobreposicao de previsao de

vento com vento nem de energia edlica com vento/edlica.

Por fim, ao analisar as palavras-chave a partir do periodo (Figura 2.5), foi
observado que as palavras-chave definidas na Figura 2.6 sao as que possuem mais aderéncia
ao tema ao longo dos anos, logo permitem encontrar as publicagoes necessarias para revisao

bibliografica, bem como é uma forma de por um marcador para que o trabalho seja citado
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em outros trabalhos.

Figura 2.6:  Andlise das palavras chaves com mais ocorréncia
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

A ferramenta de bibliometria permite uma melhor andlise das metodologias
que estao sendo abordadas em torno de um tema, bem como a insercao deste tema na
pesquisa cientifica, de forma a nortear um maior engajamento do trabalho dentro do

objeto estudado.
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3 GERACAO DE ENERGIA EOLICA

A geragao de energia oriunda da producao edlica tem crescido em todo o Mundo, desde
paises menos desenvolvidos até superpoténcias. Isto pode ser explicado pela pegada am-
biental, no qual ha um incentivo internacional em cuidado ao meio ambiente e consequen-
temente a eliminacgao progressiva da geracao féssil e nuclear. H4 também a descoberta de
novas areas (jazidas de vento) em que é possivel extrair energia verde, com eficiéncia e

com bom rendimento financeiro por parte dos investidores.

Todavia, uma vez que a industria edlica cresce a passos largos, muitos paises
tem se beneficiado destas tecnologias, pois hd um mercado latente em expansao e isto
pode ser mensurado pelo aumento nas dimensoes das turbinas e na capacidade de geracao.
Logo conhecer e estudar o recurso edlico é um ponto importante para entendimento destas

tecnologias, assim como aplicagao em locais com abundancia de ventos.

3.1 Energia dos ventos

Os ventos resultam principalmente da diferenca de pressao na atmosfera devido ao aque-
cimento diferenciado das massas de ar, sendo também influenciado pelo movimento de
rotagdo da Terra que ocasiona variagoes sazonais na intensidade e direcao. Além do sis-
tema de vento global, hé sistemas locais de ventos que sao sistemas menores e atuam em
microrregioes, a exemplo das brisas maritimas e terrestres que sao resultado da diferenca

de capacidade de absorcao de calor da terra e do mar [1].

A energia cinética proveniente dos ventos possui um elevado potencial de gera-
¢ao de energia elétrica, cujo aproveitamento do potencial energético depende de variaveis
como: localizacao, a constancia das correntes de ventos, a sazonalidade dos ventos e a

velocidade dentro dos parametros necessarios para geracao de energia entre outros [6].

Em decorréncia de tais peculiaridades, projetos relacionados ao aproveitamento
do potencial edlico para geragao de energia elétrica, precisam dispor de informagoes con-
fidveis e de qualidade para estimar a producao de energia a ser gerada. Em vista do

alto investimento para captacao de energia elétrica a partir do vento, é indispensavel um
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periodo de anélise técnica da regiao a ser utilizada, objetivando minimizar os erros de

estimativa de produgdo e eventuais prejuizos financeiros [5].

Com base nos dados gerados das andlises técnicas de uma regiao, a partir
da modelagem, tratamento estatisticos e das informagcoes associadas ao vento, é possivel
realizar o dimensionamento adequado de parques edlicos. Equipamentos como anemome-
tro, usualmente instalados a 10 m do solo, permitem o registro de medidas como direcao
e intensidade, que possibilitam estimar o comportamento dos ventos por meio do pro-
cessamento destes dados [9]. Ao extrair a curva de frequéncia da velocidade durante o
processamento destes dados, é obtido varias curvas importantes, dentre as quais esta a

curva de poténcia média bruta ou fluxo de poténcia edlica [4].

Em virtude da dificuldade de previsao e aleatoriedade do fluxo de ventos, o
processamento dos dados é realizado por meio de fungao de distribui¢dao de probabilidade
(FDP). Para dados de velocidade de ventos é admitido a probabilidade de existir uma
velocidade do vento em um determinado intervalo [2]. Portanto, quando menor for o
intervalo, menor serd a probabilidade, sendo assim no momento em que o intervalo iguala
a zero, a probabilidade também zera. Contudo a razao referente ao comprimento do
intervalo tende ao infinito, diante disto a FDP deve ser zero ou maior que zero, mas nao
deve ser maior que 1 [3], logo:

0<FDP<1 (3.1)

Em que a probabilidade de existir uma velocidade de vento Pv maior que v; e
menor que vy é representada pela integral [3]:

Pu— / " FDPW)dy (3.2)

U1

Ainda que as principais fungoes de distribuicao de probabilidades aptas para
utilizagao na engenharia sejam a Normal e Gaussiana, destaca-se a distribuicao de Rayleigh
e a distribui¢ao de Weibull como FDPs eficientes para modelagem dos dados de vento [4].
Na distribuicao de Rayleigh é conhecido apenas a média de velocidade do vento v, logo
é suposto que o vento obedece a distribuigao de Ragyleigh, portanto a FDP(v) é definida
como [3]:

FDP(v) = % exp [-%(%)2] (3.3)
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Em que, ¢ é o moda da distribuicao, ou seja o valor cujo a FDP atinge o pico
e v é a velocidade média do vento. Apesar de ¢ nao ser o valor médio, existe uma relagao

entre a velocidade meéia e a moda da distribuicao da FDP de Rayleigh [3].

o? = 2172 (3.4)
T
Portanto,
T v T (V2
FDP(v) = 2= exp {_Z (5) ] (3.5)

Contudo, a distribuicao de Rayleigh utiliza apenas um unico parametro para
representar o comportamento do vento, direcionando os dados observados para a funcao
de distribuicao de Weibull com dois parametros, em que a FDP de Weibull depende de
K [2]:

FDP(v) =" (9)”_1 exp [— (%’)] (3.6)

C \C

Em que c é o fator de escala e k é um fator de formato ajustavel. A distribuicao
de Weibull adere a diferentes formatos de acordo com o valor de x, conforme ilustrado

por meio da Figura 4.1.

Figura 3.1: Curva de distribuicao de Weibull para k

Denzidade de probabilicade de uma distribuigao de Weibull para diferentes fatores de forma k
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Fonte: Adaptado de [4]

A partir da Figura 4.1 é possivel verificar como o gradual aumento da variavel
k tende a concentrar a ocorréncia de registros em torno da média de velocidade média,

assim ha uma menor variabilidade da velocidade de vento, tendendo para o ideal.
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Figura 3.2: Perfil de vento
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Fonte: Adaptado de [1]

Cada regiao tem seu préprio perfil de vento, contendo velocidades e especi-
ficidades que diferem de um local para outro, esse perfil é ilustrado na Figura 3.2, em
que pode ser observado que a velocidade do vento pode variar conforme a altura, bem
como tem um limite de atuacao. Identificar o perfil do vento de uma localidade interfere
diretamente na gestao do planejamento da instalagao das turbinas, visto que com base no

perfil de vento ¢é possivel determinar a vida til das pas do rotor [2].

Figura 3.3: Curva de poténcia de uma aerogerador
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Fonte: Adaptado de [2]

Como ilustrado na Figura 3.3, os aerogeradores comecam a produzir energia a

partir de uma especifica velocidade de vento de partida (cut in), sendo parados quando
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a velocidade ultrapassa o valor limite estipulado (cut out), instituido por medida de

seguranga [2, 3].

Portanto, é fundamental o conhecimento da velocidade média do vento para
estimar a energia a ser gerada, e registrar a frequéncia da duragao das variagdes dos ventos
fortes (turbuléncias) e das calmarias. Dessa forma, a potencia disponivel (F,) para uma
massa de ar em velocidade V, com uma densidade d, que flui perpendicularmente por uma

area A, pode ser expressa por [3]:
1 3
Py = édAV (3.7)
Por meio de (3.7) a potencia é proporcional ao cubo da velocidade, o que sugere

que qualquer variagao de vento, mesmo que pequena, pode provocar grandes variagoes de

poténcia. A alteracao de velocidade do vento de acordo com a altura pode ser estimada

v () o

com base em [1]:

Em que, V ¢ a velocidade do vento; Vj ¢ a velocidade disponivel na altura conhecida; H ¢
a altura; Hy é a altura conhecida e n é o fator de rugosidade do terreno. O potencial edlico
convertido em eletricidade dependente da drea do rotor e do rendimento do aerogerador,

podendo ser obtido por[4]:

N =nNBNANMr TG (3-9)

No qual, 3 é o rendimento de Betz; 14 é o rendimento do aerogerador; 1y, é o rendimento

do multiplicador de velocidade; 7, é o rendimento do rotor e g é o rendimento do gerador
[2].
O conhecimento sobre o recurso edlico e as equagoes que modelam e convertem

a energia cinética dos ventos em energia elétrica é base importante para os modelos de

previsao e sao atualizados a partir das medi¢oes pontuais em campo.

3.2 Modelos de Previsao

Os modelos de previsao edlicas sao métodos que estimam a producao esperada de tur-

binas ou de um parque edlico em um horizonte que pode variar de segundos a meses a
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frente. Para realizar este procedimento de previsao sao utilizados modelos computacio-
nais que mediante ao processamento de determinadas varidveis produzem as estimativas

da produgao de geragao de energia em um horizonte futuro [20].

Como o recurso edlico apresenta uma alta variabilidade, os métodos de previsao
da velocidade do vento sao importantes indicadores de capacidade produtiva, nivel de
manutencao e gerenciamento dos parques. A variabilidade do vento pode causar incertezas
sobre a produgao de energia edlica, o que atinge diretamente a estabilidade do mercado

elétrico e os despachos do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) [21].

Diante da necessidade de prever e controlar a producao de energia, houve um
aumento no nimero de pesquisas realizadas e no desenvolvimento de novos modelos, bus-
cando uma previsao mais eficiente com menor margem de erro e com dados mais precisos.
A anélise dos dados de ventos deve considerar fatores que influenciam os resultados dos
modelos de previsao, tais como: topologia do terreno, irregularidade da superficie, clima,
turbuléncias, obstaculos, entre outros que podem interferir na producao e na vida 1til dos

equipamentos [23].

Os modelos de previsdes podem ser diferenciados de acordo com a linha tem-
poral que sao realizadas as previsoes, apesar disso, nao existe unanimidade na definicao
que distingue uma linha temporal de atuacao das previsoes, entretanto é possivel dividir

em 4 categorias [21]:

e Curtissimo prazo: de minutos a 1 hora a frente. E aplicado em agoes regulatorias,

previsao da geragao e andlise de mercado;

e Curto prazo: de 1 hora a varias horas a frente. E utilizado para planejamento de

despacho de carga e seguranca operacional;

e Médio prazo: de varias horas a uma semana a frente. Esta abordagem ¢ utilizada

para obter informagoes sobre tendéncias e padroes;

e Longo prazo: a partir de uma semana a frente. O principal objetivo desse modelo é

o planejamento da manutencao, a gestao de operacao e os estudos de viabilidade.

A previsao de producao ainda pode ser enquadrado em mais uma categoria
denominada "Nowcasting”, responsavel pelas previsoes para os préximos segundos, sendo

utilizada para controle e gestao dos parques. Da mesma maneira que as previsoes podem
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ser divididas pela linha temporal, podem também ser classificadas pelo método abordado:

modelos fisicos, estatisticos e inteligencia artificial e hibridos [21].

3.2.1 Modelos Fisicos

A abordagem fisica é baseada no processamento de informacoes das condi¢oes atmosfé-
ricas, topografia do terreno , entre outras medidas obtidas por meio de um sistema de
previsao do tempo numérica (Numerical Weather Prediction - NWP) [26]. Os NWPs
utilizam as informacoes como temperatura, pressao, rugosidade e obstaculos, e convertem

os dados fornecendo uma previsao da velocidade dos ventos [22].

O método fisico é formado por um conjunto de modelos, que unificados per-
mitem a conversao de dados capazes de estimar o vento em um quadrante da rede. Para
realizar as previsoes, os NWPs necessitam de uma alta capacidade computacional, devido
ao volume elevado de dados a serem tratados para desenvolver uma previsao [24][25]. Na
Figura 3.4 é apresentado um modelo de previsao usando o NWP.

Figura 3.4: Previsao de ventos via NWP
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Fonte: Adaptado de [28]

Os modelos fisicos fazem uso de bases de dados meteorologicas globais e regi-
onais, que exigem uma robustez computacional para obter previsoes mais precisas. Nesse
contexto, a abordagem fisica apresenta um bom desempenho para horizontes de previ-

sao de médio a longo prazo, sendo inadequado para horizontes de previsoes de curto e
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curtissimo prazo [26].

No Brasil hda o BRAMS que é baseado no Sistema de Modelagem Atmosférica
Regional (Regional Atmospheric Modeling System - RAMS) originalmente desenvolvido
na CSU/EUA. O BRAMS/RAMS sao modelos numéricos de previsdo meteorologica mul-
tifuncionais que foram projetados para simular circulagoes atmosféricas que vao desde

escalas hemisféricas até grandes simulages de vértices da camada limite planetéria [27].

3.2.2 Modelos Estatisticos

Os modelos estatisticos de modo geral, sao mais faceis de interpretar e implementar em
comparacao aos demais métodos. Afim de realizar as previsoes, os métodos estatisticos
processam as informagoes contidas em séries historicas, que armazenam dados de medigoes
[29]. Apesar deste método oferecer uma maior praticidade, apresenta uma desvantagem,
uma vez que a proporcao que o tempo de previsao aumenta, o erro relacionado a este
aumenta. Sendo assim é interessante a utilizagdo para desenvolver previsoes de curto

prazo [32].

H& uma pluralidade de modelos estatisticos utilizados para previsoes com séries
temporais. Dos modelos comumente utilizados para realizar estas andlises, estao os mode-
los auto regressivos de média mével (Autoregressive Moving Average - ARMA), e modelos
auto regressivos integrado de média maével (Autoregressive Integrated Moving Average -

ARIMA), bem como a utilizagao de inteligéncia artificial(IA) [31, 32].

O desenvolvimento de modelos baseados em séries temporais demanda o co-
nhecimento prévio do comportamento da série de dados, em vista disto sao compostos
os primeiros graficos que faculta o entendimento do comportamento desses dados. A
partir das observacoes preliminares é possivel destacar componentes sazonais, tendéncias,

outliers e descontinuidades [29, 30].

Com base no processamento estatistico inicial é possivel verificar com mais
precisao o comportamento dos dados que trazem informacgoes como média, desvio padrao,
variancia e valores maximos e minimos, sendo a média um valor de tendéncia central, que

resulta no valor médio do conjunto, podendo ser escrito como [33][34]:
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Em que, N é a dimensao da amostra formada pelos elementos x1,xs, ..., x,, no qual a

variancia e o desvio padrao sdo médidas de dispersdo e podem ser do tipo [31]:

N
1

2o — N (- 2)? 11

o N_li:1(x, ) (3.11)

No qual, a variancia amostral é uma medida de dispersdao que aponta o desvio padrao

quadratico médio em relagao a medida dos dados.

E conhecido que a variancia nao é capaz de preservar os elementos originais dos
dados que tenha sindo aplicada a variancia. Logo, com a finalidade de manter os elementos

originais é empregado o desvio padrao, definido como a raiz quadrada da variancia [33]:

N

1 7)2
s=A\l VT Z(mz — ) (3.12)

i=1

Os modelos ARMA ¢ ARIMA sao métodos estatisticos de previsao desenvolvi-
dos por Box e Jenkins na década de 70, em que uma das caracteristicas desta metodologia
é a realizacdo de previsao com base em series de dados de medicoes passadas [31]. O
modelo ARMA é a resultante da soma dos processos auto-regressivos (AR) de ordem
maior ou igual a zero e por médias moveis (MA) de ordem maior ou igual a zero, sendo
representados por ARMA (p,q). Os processos auto-regressivos (AR) podem ser descritos

em [35][33].

Considerando que p sao valores passados, a; sao choques aleatérios, uma de-

terminada fungao de regressdo pode ser representada por z = z; — p em que [31][35]:

Z=01Zi 1+ G2Z0+ .+ OpZp+ (3.13)

Logo, ¢ representa os valores dos paramentos autorregressivos. Se for reutili-

zado (3.13) pode ser reescrita utilizando o operador B [35]:

$(B)=1— ¢ B — ¢B>— ... — ¢,B" (3.14)

Em que, B é operador de deslocamento atrasado, podendo ser escrito na forma reduzida
[35]:
¢(B)z = a; (3.15)
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Para modelos de média mével (MA), as defini¢oes sao realizadas de maneira
similar aos autorregressivos. Um processo aleatério com média zero, cuja série tempo-
ral seja z; e de variancia 0§, e uma metodologia de média méveis que seja linearmente

dependente de valores ¢ de a;, podendo ser descrito como [31]:

Z=a; — 91(1/,5_1 — 02@,5_2 — ...Gpat_p (316)

No qual, 6; sao os valores referentes aos parametros de média moével. Essa equagao pode

ser definida utilizando o operador B de média mével de ordem ¢, assim como [35][33]:

0(B) =1—6,(B) — 05(B*) — ...0,B° (3.17)

Sendo ainda possivel utilizar na forma simplificada [35]:

% = 0,(B)a (3.18)

A aglutinacao ente os processos autorregressivos e os de média mével, originam

o modelo denominado ARMA ou modelo autorregressivo de média mével, sendo do tipo
[30][33]:

Z=01Z-1 + OpZ—p + ar — O1ay — ... — Ogas—q (3.19)

Assim como as demais, (3.19) também pode ser escrita na férmula simplificada
como [35]:

¢(B)z = 0(B)ay (3.20)

A metodologia ARMA foi elaborada para realizacao dos processos autorregres-
sivos em séries temporais estaciondrias. Diferente desta metodologia, o modelo ARIMA(p,d,q)
foi desenvolvido para séries temporais nao estacionarias. Neste caso, os valores nao oscilam
em torno de uma média fixa. Contudo, apesar de uma série temporal nao ser estacionaria,
pode demonstrar em um dado intervalo de tempo, algum comportamento homogéneo. O

modelo ARIMA pode ser representado na forma [31][35]:

#(B)% = 0(B)a, (3.21)

Em que ¢(B) é um operador autorregressivo nao estaciondrio, assumindo que o polinémio
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¢(B) = 0 contem d raizes unitarias e as restantes estiverem distante do centro unitério,

(3.21) pode ser reescrita como [35]:
©(B)z = ¢(B)(1 — B)'z, = 0(B)a, (3.22)
Se for considerado o operador diferencial V igual a (1 — B), a (3.22) pode ser
reescrita substituindo os termos, assim [35]:
o(B)V?z = 0(B)ay (3.23)
Logo,
Viz, = Viz (3.24)
Sendo ainda possivel, a partir da interacio V%2, = w, reformular a (3.23):
o(B)w, = 0(B)a, (3.25)
Portanto, o modelo ARIMA é uma derivacao do modelo ARMA com a fina-
lidade de processar séries temporais diferenciadas. A peculiaridade apresentada por este

modelo ao inserir o termo “integrado”, ocorre em virtude da iteracdo de V%z = wy, que

também pode ser escrita de forma inversa, sendo[35]:

2 = S%w, (3.26)

Em que,

S=V1=(1-B)=1+B+B*+..+B" (3.27)

No qual, S o operador somatério (3.27), ainda é possivel transcrever como:

Swy = Z Wi—j = Wy + We—1 + W2 + ... (3.28)

J=0

Nao obstante a metodologia ARIMA ¢ resultado da soma do método ARMA

w; diferenciado d vezes [35].

3.2.3 Modelo baseado em Inteligéncia Artificial

Quando se aborda o uso de Inteligéncia Artificial (TA) para resolucao de problemas de en-

genharia, estd se falando de uma diversidade de metaheuristicas (redes neurais artificiais,
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algoritmos evolutivos, estratégias evolutivas, enxame de particulas, maquinas de suporte
vetorial, 16gica nebulosa, etc) que podem serem usadas em otimizagao, classificagao, clus-

terizacao, tracking entre outras aplicacoes [33] [36].

No caso em particular das previsao, ha muitas aplicagoes baseada no uso de
redes neurais artificiais (RNA). Com o surgimentos das RNAs, varias dreas da pequisa tem
utilizados esta ferramenta, viabilizando estudos com melhores desempenhos. Nao diferente
de outras dreas, o setor das energias tem aplicado as RNAs em varios ambientes. Nas
anélises de previsao tem sido usadas em conjunto com as séries temporais, possibilitando
o processamento de dados mais complexos [36]. Na Figura 3.5 é ilustrada a composigao de
uma RNA cléssica, que contém uma primeira camada denominada neurénios de entrada
(r1 — ,), uma camada intermedidria ou oculta (representada pelo ¥) e uma tltima

denominada neurénios de saida (Y).

Figura 3.5: Esquema de um neuronio artificial

by

Fonte: Adaptado de [36]

Uma RNA pode ter n camadas, no qual a quantidade de camadas depende da

complexidade da aplicacao, e de forma geral possui [37]:
e Sinapses ou elos de conexao: sao caracterizadas individualmente por peso sindptico,
em que as entradas z; sao multiplicadas por pesos sindpticos wy;;

e Bias: que representa uma entrada externa que tem a finalidade de aumentar ou

diminuir regulando a informacao de saida de um neuronio;
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e Somador: que faz a somatdria dos sinais de entrada multiplicados pelos respectivos

pesos sindpticos dando origem a vy €;

e Funcao ativagao: em que ¢(.) delimita a amplitude de um neurénio.

Conforme a complexidade e o objetivo da aplicagdo, uma RNA pode apresentar
diferentes funcoes de ativacao, sendo necessario escolher a funcao que melhor se habilite
ao estudo. Por exemplo uma funcao sigmoide, limiar, linear e tangente hiperbdlica sao

fungoes de ativacao [36].

e Funcao limiar

1 se v>t
p(v) = (3.29)
0 se v<t

e Funcao linear

1 se v>t

pv)=<Cv se % >0 > —% (3.30)
0 se v < —%
e Funcao sigmoide
(v) = — (3:31)
AT +e v '

e funcao tangente hiperbdlica

1 se v>0
pv)=¢ 0 se v=0 (3.32)

-1 se v<0

Redes do tipo Multilayer Perceptron - MLP, originalmente foram desenvolvidas
para processamento de dados e classificagao. Conforme foram sendo desenvolvidas outras
pesquisas, essas redes foram evoluindo, sendo capazes de realizar atividades de regressao.
Para problemaéticas que envolvem regressao comumente sao utilizadas fun¢oes nao lineares

136][37].
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3.2.4 Modelos Hibridos

Nos modelos hibridos sao combinados diferentes abordagens para realizar as previsoes,
como modelos de curto e médio prazo ou fisicos e estatisticos. Este tipo de método tem
como finalidade se beneficiar das vantagens de ambos os métodos combinados, buscando

assim ter previsdes mais precisas [38].

Portanto, é possivel afirmar que os modelos anteriores tem uma limitagao, ja
nos modelos hibridos é possivel maximizar o alcance da previsao uma vez que usufrui das
vantagens dos métodos em que estd associado, impulsionando a capacidade de previsao

38).

Os modelos hibridos podem ser oriundos das seguintes combinacoes: aborda-
gens fisicas e estatisticas; modelos de curto e médio prazo; modelos fisicos e inteligéncia
artificial entre outros. Os modelos de abordagem hibrida no geral tem sido utilizados
para previsoes de médio e curto prazo, sendo muito utilizados para previsoes de geracao
de energia edlica [38]. Na Figura 3.6 ¢ ilustrado o grafico de resultados obtidos ao longo
de um periodo de simulacao, no qual representa um modelo hibrido e a comparacao entre

ARMA, ARIMA e Redes Neurais.

Figura 3.6: Resultados obtidos apos um periodo de treinamento
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Fonte: Adaptado de [30]

Independente do método utilizado seja fisico, estatistico ou baseado em IA,

a area de previsao tem crescido nos tultimos 10 anos, devido ao aumento do nimero de
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parques instalados em todo o mundo. Logo ha uma necessidade de portanto, prever a
poténcia contratada que deve ser entregue a rede de concessiondria. Dessa maneira, €
uma area em que trabalhos que envolvam o tema previsao, estes devem obter um maior

destaque.
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4 TEORIA DA INFORMACAO MEAN
SHIFT

A teoria da informagao foi inicialmente abordada por Shannon em 1948, sendo original-
mente voltada para fins de viabilizar transmissao, processamento e compressao de informa-
¢ao. As bases da teoria proposta por Shannon, teria posterior impacto no desenvolvimento
de sistemas de comunica¢gado bem como em outras areas, visto que a informagao transita

em todos os lugares, sendo objeto de estudo em varias areas do conhecimento [39][37].

Inicialmente a teoria da informacao teve os conceitos utilizados para transmis-
sao de sinais e com a evolucao foi adaptada em outras areas para analise de dados. Logo,
Shannon, definiu o conceito de entropia como uma métrica para a incerteza contida na

informacao [40].

Nesse sentido, a entropia tem como finalidade a qualificacao da informacao
compreendida na mensagem, identificando qualquer deformidade que provoque redun-
dancia na informacao [41]. Desta forma, para uma varidvel aleatéria X em que X =
x1, %9, ..., T, com probabilidade P = pi,ps,....,pn € k = 1,2,...,n, a entropia pode ser

expressa por:

H.(P) = ; pelog (119) (A1)

Sendo que,

Zpk = 1;pr > 0e0.log,(0) = 0. (4.2)

k=1
De modo que a entropia de X nao seja dependente dos valores de X, mas do
valor da propriedade de cada X, e portanto, seja uma medida de incerteza de uma variavel

aleatdria comum e composta [40].

4.1 Entropia de Rényi

Em 1950, Rényi introduziu uma nova medida de entropia baseada em uma generalizacao

da entropia de Shannon. A entropia desenvolvida por Rényi buscava descobrir uma ca-
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tegoria mais geral de medidas de informacao que conservasse a propriedade aditiva dos
sistemas independentes estatisticos [40]. Logo, para definir a entropia de Rényi é neces-
sario um dado parametro o de uma varidvel aleatoria discreta P e com uma FDP py,

resultando em:

Hya(P) = ——log (Z pz> (43)

Para,

a>0,a#1 (4.4)

Desse modo, a entropia de Rényi é mais versatil em fun¢ao do parametro «,
que permitiu a medicao de varios niveis de incerteza. Considerando que « tende para 1 a
entropia de Rényi se apresenta da mesma maneira que a entropia de Shannon, em outros
termos é possivel informar que a entropia de Shannon é um caso especial da entropia de

Rényi [39].

A entropia de Rényi tem sido bastante utilizada como estimador nao paramé-
trico devido a facilidade de implementacao computacional, em destaque a forma quadra-
tica da entropia [41] [39]. A entropia quadrética acontece quando o = 2:

N

Hpo(P) = —log Zpk:lngk (4.5)
k=1

Nesse contexto, em uma situagao de agrupamento de dados ¢ habitual nao se
conhecer qualquer informagao sobre os dados [40]. Em vista disto, uma das maneiras mais
eficientes de estimar uma FDP ¢ utilizando a janela de Parzen, permitindo que a entropia

de Rényi execute a estimacao diretamente dos dados.

4.2 Informacao Mitua

Diante da necessidade de analisar um sistema de informagoes que continham tanto entra-
das quanto saidas, em que cada uma possui as incertezas, metodologias foram desenvol-
vidas para o processamento dessas informacoes. Devido a isso o estudo sobre informagao

mutua, dentro da teoria da informacao se fez de suma importancia [41].

Shannon desenvolveu um conceito de entropia prevendo uma medida para ape-
nas uma variavel aleatoria. Dentre os diferentes conceitos de informacao mutua, o modelo

de entropia de Rényi e a desigualdade proposta por Cauchy-Schwartz sao uns dos mais
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utilizados para varidveis aleatérias [40]. Intitulada como entropia relativa, a informagao

mutua de Renyi pode ser descrita como:

1 Py
Dpo(Pr || P2) = — 1log/ Pal_ldx (4.6)
2

Considerando que PjeP, como duas FDPs e a a divergéncia de Rényi. As-
sumindo uma entropia relativa Ir(Py; P2) entre a FDP conjunta Ppips(pei;pr1) € as
fungdes marginais Ppi(pg1)ePp2(pr2) € presumindo que a igualdade existe somente se

Pp1(pr1)ePpa(pr2) forem independentes [41].

) p
In(Py; By) = log / / P Wia) g0 (52 (s pia) | Py (1) Pr (i) 2 0
p Jp, Pr(pr1 PPz (Pr2) wn
4.7

No caso da divergéncia de Cauchy-Schwartz sendo fundamentada na entropia
de Rényi, as aplicagoes sao realizadas por meio de FDPs e em densidades de informacao

mutua de varidveis aleatérias [39)].

PP
DCS = —lOg 12 (48)

2 2
PP P2

Desenvolvendo a expressao de acordo com a entropia de Rényi, admitindo que
hr,(P1) e hg,(P,) sdo entropias quadraticas de Rényi em que Py e Pa e hg, (P X P») e

sendo a entropia cruzada de ambas as fungoes densidade [41].

Des(Py|| Py) = —log Z P1(pr1) Pa(pr1) — %(—log Z P?) — %(—lOg Z P})

P11 pr1eP1 pr1€P

= DCS(Pl || PQ) = h’Rz(Pl X P2) — %hRQ(Pl) — %hRZ(Pg)(élg)

A partir de (4.9) é possivel aplicar a desigualdade de Cauchy-Schwartz na

entropia de Rényi, para as densidades de P e P :

P, P
Des = —log fpl 1 (Pr1) P2 (Pr1) (4.10)

( #) (U P00

Assim como na (4.8) a (4.10) pode ser desenvolvida com base na entropia
de Rényi, possibilitando a simplificacao da relagao dos termos [41]. A desigualdade de
Cauchy-Schwartz pode ainda ser utilizada para obter a informacao mutua de duas varia-

veis aleatorias [40].
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4.3 Janela de Parzen

A janela de Parzen, desenvolvida por Parzen em 1962, permite estimar uma FDP com
base nos proprios dados, visto que é possivel a extragao determinada amostras N de uma
dada variavel aleatoria. A finalidade do método é estimar a FDP de N com base no N

original , logo tal particularidade tipifica esse método como nao paramétrico [42].

Nas metodologias paramétricas a funcao densidade de probabilidade é conhe-
cida, sendo desconhecido apenas alguns parametros. A utilizacdo dos métodos paramé-
tricos esta condicionado a informagoes que atendam aos requisitos para estimar a FDP.
Caso isto ocorra, faz-se necessario a utilizacao do método nao paramétrico que ira estimar

a FDP a partir do conjunto de dados [41].

Utilizando a janela de Parzen para estimar a densidade de um conjunto de
dados, sabendo que a FDP p(z) é desconhecida, dado a escolha aleatéria de um valor
z extraido de p(z) e pertencente a R, de modo que p(xz) nao varie, o método pode ser

definido como [42]:
P= / p(z)'dx’ = p(x).V (4.11)
R

Em que, V' ¢ volume que pertence a R.

Varias fungoes podem ser utilizadas através da janela de Parzen para deter-
minar a densidade de uma FDP, a mais utilizada é a fun¢do de kernel gaussiano [37].
Nesse processo a funcao kernel mapeia os pontos criando um conjunto continuo derivado

da FDP [41]. A fungdo densidade de probabilidade é resultado das somas individuais do

' 2) (4.12)

_1 , . . . .
Para, K, = e 2 e 0 > 0, no qual ¢ é o desvio padrao da fungao gaussiana e

kernel, logo este processo pode ser expresso:

essencial para estabelecer a precisao da densidade prevista.

Assim quando o valor de ¢ é muito pequeno a tendéncia da densidade é apre-
sentar muitos picos, enquanto que para valores maiores a tendéncia é de suavizar a FDP
(Figura 4.1), podendo provocar a falta de interagdo entre os pontos estabelecidos pelo

kernel, gerando perda na informacao [41].
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Figura 4.1: Influéncia do o na estimativa da FDP pela Janela de Parzen
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4.4 Algoritmo Mean Shift

O Algoritmo Mean Shift foi desenvolvido baseado na teoria da informagao e entropia de
Rénye, sendo comumente utilizado para determinar a moda de conjuntos, a clusterizacao,

a classificagao, a segmentacao, o tracking e recentemente aplicado a densificagao [45][46].

Este algoritmo possibilita a captura das estruturas preponderantes de n con-
glomerados de dados por meio de uma funcao densidade de probabilidade com Kernel

Gaussiano, sendo um método muito utilizado em anélises de processamento de imagens

[47][44).

A utilizagao do algoritmo Mean Shift no contexto da analise de previsao de
sistemas edlicos implica em uma abordagem diferenciada para provisao em séries tempo-
rais [46]. Logo, admitindo uma amostra de dados zy = (z;)",; FRP, com base no modelo
nao-paramétrico de janela de Parzen, a fungao de densidade de probabilidade é definida

por:

p(z,0) = l/nZGU(x—ml) (4.13)

Em que Gy um kernel gaussiano dado por G(t) = e~'/2 com largura de banda o > 0.
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Por meio do algoritmo Mean Shift é possivel obter a moda de um conjunto em
uma base de dados, em que p (z) = 0 [44]. Para isso é necessario que o ponto estacionério

seja dado por:

i Gl — ) *
m(x) = ST Gl — o) (4.14)

Em que a diferenca entre m(z)-z, é denominado de Mean Shift [46][48]. Os
parametros de utilizacao deste algoritmo reduzem a entropia dex, H(z), a medida em que
se conserva a distancia de Cauchy-Schwartz D.s(x, zg), entre z e zo anexado em algum
valor de K [45]. Desta forma, a fungdo FDP pode ser calculada segundo a entropia de
Renyi’s, como:

H(xz) = —log /_+00 po(x)dx (4.15)

Substituindo (4.13) em (4.15) tem-se:

H(x) = —logV (x) (4.16)

Em que o ¢/ = v/20 e V(x) é denominado como a informagao potencial da FDP de p(x)

[46]. Na sequencia a entropia cruzada entre duas FDPs pode ser calculada por:

H(z,z) = —logV (x,x¢) = V(x,x0) = ZG (x,z0) (4.17)

Para duas FPDs p e ¢, a distancia de Cauchy-Schwartz pode ser expressa por

[45][46]:

D(z,xy) = fp Jdo)( qu dz) (4.18)

fp

Considerando o conceito de que o cosseno de um angulo entre dois vetores e a

medida da distancia, tem-se:
Des(x,20) = —[H(x) + H(zo) — 2H(x, x0)] (4.19)
O deslocamento entre os dois objetivos pode ser otimizado é representado pela
férmula de otimizacdo irrestrita sob o parametro A [46].
J(z) = minH () + A\[Des(z, 29) — K] (4.20)
Com base na diferenga de J(x) em relacao a cada z;e x, faculta a transmutagao

de 29 em outro conjunto ™! na interacao t + 1, fazendo uso da informacao inclusa em z

na interacao [45].
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O agrupamento das verificagoes em distintas classes sao obtidas pelo desloca-
mento de cada verificagdo. Cada deslocamento de um ponto z! € z*, descreve uma FDP

de 2" que contem informagoes da FDP de xq [47].

O conjunto x, = [2'|J22...|J 2!] equivalente aos dados virtuais concebidos pelo
algoritmo Mean Shift, que formam um cluster denso possuindo propriedades compativeis
com a serie original zy [46]. Este novo arquivo com novos dados virtuais que conservam

as mesmas FDPs originais sao utilizados como cenarios para a previsao.
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5 MEAN SHIFT APLICADO A PREVISAO
EOLICA

O Maranhao apresenta um alto potencial para instalacao de parques edlicos, a regiao
costeira do estado possui grande influéncia dos ventos alisios, o recorte do litoral e a
estrutura do relevo favorece a baixa variacao dos picos de velocidades dos ventos. A regiao
denominada Parque Nacional dos Lenc¢éis Maranhenses, composta pelos Municipios de
Barreirinhas, Paulinho Neves, Tutéia, Santo Amaro do Maranhao e Humberto de Campos,
tem apresentado um potencial latente para geracao de energia edlica, tendo despertado

interesse de empresas do setor elétrico/edlico.

Em busca de identificar os locais que apresentem o melhores condigoes para
geragao de energia, projetos como o EOSOLAR vem sendo desenvolvidos . Este visa
avaliar os efeitos micrometeorolégicos em diferentes escalas temporais e espaciais, e sao
voltados ao planejamento e operacao de parques edlicos e fotovoltaicos. O EOSOLAR é
liderado pelo Instituto de Energia Elétrica da Universidade Federal do Maranhao e tem

financiamento de empresas do setor elétrico do Maranhao.

Os estudos realizados pelo EOSOLAR visam mapear e avaliar o potencial
edlico (recurso edlico) e solar do estado do Maranhao, fazendo medi¢oes na regido de
Barreirinhas e Paulino Neves em véarios pontos de interesse, ¢ para isto utiliza a tecnologia

mais avanc¢ada existente no mercado internacional com foco na prospeccao do vento.

A captacao dos dados vem sendo realizada por meio de microcentrais anemo-
métricas e perfiladores como o Sodar e Lidar,equipamentos que fazem o monitoramento
de variaveis como: velocidade e dire¢ao de vento, pressao atmosférica, temperatura, plu-
viosidade, entre outras que permitem entender o comportamento do vento e dos efeitos
associados como rugosidade, definicao de camada limite atmosférica, turbuléncia, etc.,
além de permitir analisar estes efeitos sobre a estrutura fisica (impacto sobre a manuten-

¢ao) e elétrica (possiveis desvios de geragao).

Um ponto em destaque é que os perfiladores fazem medigoes de direcao e

velocidade de vento em frequéncias que permitem decompor o vento em escalas temporais
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de segundos, sendo este registro realizado a partir dos 50 metros a cada 10 metros até a

altura maxima de 280 metros.

O monitoramento realizado pelo Sodar ocorre a partir de disparos de pulsos
sonoros em dire¢ao a atmosfera, que ao entrarem em contato com as particulas de aerossois
em movimento, retorna esta informagao para o equipamento. O Lidar aplica a mesma
idéia do Sodar, porém executa essa funcao emitindo feixes de laser para a atmosfera.
Na Figura 5.1 é ilustrado os perfiladores Sodar (ilustragao a) e Lidar (ilustragao b) com

aplicagao em campo.

Figura 5.1: Sodar(a) e Lidar(b)

(b)

Fonte: Elaborada pelo Autor

A utilizagao desses equipamentos com alto grau de precisao, devido a medicao
a cada 10 metros, viabiliza a criacao de um banco de dados para a realizacao de pesquisas
de instituicoes publicas e privadas que tenham interesse em explorar o potencial dos locais

estudados, comparando os que apresentam melhor desempenho.

Para realizagdo desta proposta de dissertacao de mestrado, foram utilizados
dados de medi¢ao do municipio de Paulinho Neves, concedidos dentro do projeto EO-
SOLAR. Essas informacoes viabilizam a proposta dessa pesquisa em aplicar do algoritmo
Mean Shift com foco em uma metodologia inteligente para a previsao de geragao de energia

elétrica.
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5.1 Modelo de Previsao

O modelo de previsao abordado neste estudo tem caracteristicas hibridas, com o emprego
de dados numéricos medidos por equipamentos e a aplicacao de uma técnica inteligente

para realizar as previsoes acerca do potencial de geragao de energia do local estabelecido.

O banco de dados meteorologicos contém medicoes dos meses de setembro a
dezembro de 2021, em uma escala diaria de dados armazenados a cada 10 minutos. Para
este modelo proposto foram verificados trés métricas que possuem mais aderéncia para

realizar as previsoes de geracao: velocidade, direcao e altura.

Figura 5.2: Metodologia
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Fonte: Elaborada pelo Autor

Na Figura 5.2 ¢ ilustrado o fluxograma com as etapas de interagao do algoritmo
de previsao. Estas etapas incluem a aquisicao e tratamento dos dados de entrada, a
aplicacao do Mean Shift para a geragao dos cenarios de previsao e a plotagem dos gréficos

para analise.

O processo tem inicio com a obtencao do banco de dados que contém dois
meses de medicoes, seguido da filtragem dessas medigoes, buscando identificar algum erro
dentro da série contida no banco de dados. Apds esses primeiros passos, é realizada a

escolha das varidveis, que sao mais determinantes para a pesquisa e a delimitacao do o.
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Conforme mostrado no fluxograma na Figura 5.2, o processo segue para apli-
cacao do Mean Shift, densificagao do conjunto e em seguida realizado o calculo de erro, os
dados com erros > 10% é realizado a plotagem dos gréficos, em casos de erros superiores
ao estipulado ocorre a incrementacao do ¢ e do A, fazendo com que esses dados retornem

para um novo processamento pelo algoritmo.

Uma vez que a previsao foi adquirida derivada do conjunto de cenarios gerados
pelas densificacao do conjunto original e obtendo um novo conjunto densificado, sao plo-
tados os graficos para a andlise. As previsoes obtidas sao projetadas em escalas de curto

e médio prazo, podendo variar em um horizonte de 1 minuto a 1 mes.

Definir o valor inicial do ¢ é necessario para estimar a densidade baseada na
janelas de Parzen com base na aplicacao da funcao kernel, no qual fara a identificacao
de um ponto local com o conjunto continuo derivado da FDP discriminada pelo kernel

(Figura 5.3).

Figura 5.3: Dimensdo da Janela de Parzen
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Fonte: Adaptado de [41]

Ainda na Figura 5.3 o o foi estipulado entre os parametros 0.1 e 1.0, no qual
quanto mais picos tem a curva o ogseaprorimade(.1 e quanto mais suave a curva se torna
o omaisseaproximadel.0. Logo, com o uso do kernel gaussiano os pesos sao os que estao

mais proximos de z;, havendo uma suavizagao da estimativa da densidade.

Entendendo que ao estimar a janela de Parzen o o nao pode assumir um valor
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muito baixo, visto a falta de interagao entre os pontos estabelecidos pelo kernel, o que
ird gerar uma funcao cheia de modas é portanto diferente da estimacao da FDP. O o
caso assuma um valor muito alto compromete a estimacgao dos cenarios em decorréncia

da perda de informagdo, em razao da extin¢ao dos detalhes.

Portanto, para atender a proposta desse trabalho, cuja funcao do Mean Shift
permite densificar a amostra de dados iniciais, os valores de ¢ utilizados permitiram a
criacao dos cenarios com a estimagao da FDP até atingir a moda que é o ponto de parada

do algoritmo.

5.2 Analise dos Resultados

Durante a construcao do modelo de previsao e os dados de saida para anélise, foi definido
os parametro de velocidade, direcao e altura, com o objetivo de plotar os graficos em
trés dimensoes, permitindo uma visao destas varidaveis com um tnico ponto no espaco
R3. Na Figura 5.4 sao apresentados a base de dados iniciais, no qual é possivel observar
a associagao das alturas (10 - 10 metros), as velocidades (4 m/s a 14 m/s) e diregao

(predominancia nordeste).

Figura 5.4: Medi¢ao de outubro a novembro

Diregdo (graus .
eglo (graus) >< & Velocidede (ms)

Fonte: Elaborada pelo Autor

Ja na Figura 5.5 foi rotacionado para duas dimensoes (dire¢ao e velocidade)
de forma a poder ilustrar a predominancia dos ventos de 7 m/s a 14 m/s e constancia

no quadrante de 0 - 100 graus referente a direcao nordeste. E possivel observar que
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considerando uma velocidade de referéncia de 10 m/s - 12 m/s (ideal para aerogeradores,
pois reduz a fadiga mecanica e mantém um fluxo de geracao sem turbuléncias e parada
da maquina), mas de 95 % do tempo os ventos se mantém unidirecionais, embora seja
possivel encontrar alguns outliers no quadrante sul - sudeste, momento em que, num caso
real, os aerogeradores teriam que parar e mudar de direcao, o qual leva a um novo estudo

de desvios de geracao.

Figura 5.5: Direcao x Velocidade

350

8 0
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Fonte: Elaborada pelo Autor

Estes valores de velocidade e direcao de vento de referéncia supracitados, ocor-
rem basicamente em todas as alturas medidas, ou seja de 50 metros a 280 metros em mais
de 90 % dos casos, logo é possivel pensar em projetos com turbinas em menor escala,
uma vez que o padrao atual (encontrado em parques com 5 a 10 anos de operagao) sao

turbinas acima de 2 MW de poténcia instalada e torres de até 100 metros.

Na Figura 5.6 ¢é ilustrado um grafico de velocidade e altura, o que permite
comprovar a predominancia de ventos com velocidades (10-12 m/s), condicoes Gtimas
para geragao em todas as alturas. O grafico ilustrado na Figura 5.6 se refere a aplicacao
do algoritmo Mean Shift na base de dados de diregao, velocidade e altura, no qual em
amarelo sao os dados originais que em cada interacdo do ¢ geram pontos virtuais (em

vermelho) com a mesma FDP do arquivo original.

Com a variacao do o em cada iteragao, estes dados virtuais (em vermelho) vao
descrevendo uma trajetéria de pontos até atingir a moda (o = 1.0) que sao representados

pelos pontos em verde. Esta trajetéria de pontos como sao FDPs da FDP do conjunto
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principal (pontos em amarelo) sao cendrios de previsao de velocidade, diregao e altura que

serao convertidos em previsao de geragdo (poténcia e/ou energia).

Figura 5.6: Mean Shift apds 30 interacoes
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Fonte: Elaborada pelo Autor

Uma vez que o algoritmo Mean Shift foi baseado em [41] além da variagao do o
existe a componente A que faz o threshold que permite ir em dire¢ao a moda (atraidos para
a regido de maior densidade do conjunto) ou em dire¢ao oposta, expandindo o conjunto
em novas FDPs. Na Figura 5.7 a projecao dos pontos virtuais em cada iteracao do o e a

trajetéria em 3D.

Figura 5.7: Mean Shift apds 30 interacoes em 3D

Dia(s) 1, ITL-MS, \:0,c:[0.5 3]

100

1w

Fonte: Elaborada pelo Autor
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A partir dos resultados obtidos, ou seja os novos cenarios de velocidade e dire-
¢do do vento nas alturas pré-definidas (50-280 metros) foi realizado o cdlculo da poténcia
prevista para os horizontes de curta e média duragao. Esta revisao de geracao foi ba-
seada em dados das turbinas existentes nos municipios de Barreirinhas/MA e Paulino
Neves/MA, considerando diametro do rotor de 70 metros para célculo da area de varre-

dura das pas de uma turbina ¢ a altura padrao de 100 metros.

Na Figura 5.8 ¢ ilustrado um dos graficos de saida de andlise da previsao de
geracao, no qual foram ordenados em ordem. crescente a poténcia que poderia ser gerada
ao longo de um dia (24 horas). O gréfico foi elaborado para a previsao de uma geragao
30 dias a frente, sendo plotado os principais cendrios e o erro de previsao.

Figura 5.8: Mean Shift para 30 dias a frente

»<10* Poténcia média estimada: 7.8488 MW
T T

Erro 1: 23.0611 %
Erro 2: 26.7437 %
Erro 3: 29.3503 %
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25 Erro 5: 24.7708 %
Erro 6: 24.9224 %

Poténcia kW

Horas

Fonte: Elaborada pelo Autor

Ainda na Figura 5.8 a curva em vermelho representa o valor real da poténcia
extraivel do vento que poderia ser convertida em energia e as demais curvas os possiveis
cendrios de geracao. Para o caso em destaque, da previsao 30 dias a frente (1 més), o erro

médio quadratico de 23 % em relacao ao cendrio mais préximo.

Ja o segundo grafico ilustrado por meio da Figura 5.9, representa os cenérios
projetados para sete dias a frente (1 semana). Neste segundo grafico a curva vermelha
também representa a informacao original para aquele sétimo dia, e as demais curvas os
cenarios possiveis. Neste caso o erro calculado foi de 7.6 % em relacao a poténcia real

extraivel para aquele dia.
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Figura 5.9: Mean Shift para 7 dias a frente

x<10% Poténcia média estimada: 7.8488 MW
T T

T
Erro 1: 7.6559 %
Erro 2: 10.8775 %
Erro 3: 13.1579 %
Erro 4: 14.6257 %
25 Erro 5: 8.2236 %
Erro 6: 8.2739 %

Poténcia kW
&

05|

Horas

Fonte: Elaborada pelo Autor

Por fim, na Figura 5.10 é ilustrado a simulagao de precisao de curta duracao
para 24 horas a frente (1 dia). Neste cendrio o erro previsto entre medicao esperada e
estimada foi de 0.91 %, ou seja para previsoes de curto prazo, hora a hora os cendrios

gerados de previsao baseados no algoritmo Mean Shift apresenta um melhor desempenho.

Entre os 40 testes realizados para cada cenérios de previsao de 1 dia, 1 semana
e 1 més, os cenarios diarios foram os que apresentaram um melhor desempenho, isto se
deve ao fato do refinamento realizado pelo algoritmo maximizando a entropia, ou seja a
informagao predominante, enquanto que isto nao ocorre para os horizontes de previsao de
médio e longo prazo, havendo perda de informacao no processo de geragao dos cendrios

de previsao.

Com uma base de dados completa, o que significa pelo menos uns 5 anos de
medicao e que possa contemplar os fenomenos meteorolégicos como El Ninio e La Nina,
o modelo de previsao baseado na teoria da informacao Mean Shift poderd apresentar um
grau de refinamento muito maior para previsoes de médio prazo. Contudo, baseado nas

informacoes obtidas, os resultados também se mostraram satisfatérios.
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Figura 5.10: Mean Shift para 1 dias a frente
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Fonte: Elaborada pelo Autor

Para testes de previsao do algoritmo foi definido os cendrios de geracao, consi-
derando a curva de demanda para o dia, logo o que se fez foi gerar cenarios que tentavam
emular a curva de demanda real, o qual é positivo como ferramenta de gestao da operagao
para tomada de decisao. Todavia para questoes relacionadas a contratos de fornecimento
0s cendrios interessantes para uma empresa sao os de energia, uma vez que o nao forneci-
mento da demanda de energia contratada incide multas aplicadas pela Agéncia Nacional

de Energia Elétrica - ANEEL, demandadas pelo Operador Nacional de Sistemas - ONS.

Em func¢ao deste entendimento foi gerado um gréfico, ilustrado por meio da
Figura 5.11 que a partir dos cendarios gerados para 1 dia, 1 semana ¢ 1 més a frente
(Figura 5.8, Figura 5.9 e Figura 5.10) foi calculado a energia esperada (cendrio real) e
a cnergia cstimada (cendrio virtual). Também neste caso foram considerados os crros

médios quadraticos entre o esperado e o estimado.

Os resultados plotados na forma de grafico de barras ilustram da esquerda para
a direita a previsao de energia para 1 dia, 1 semana e 1 més a frente respectivamente.
A energia média esperada seria de 1.16 GWh nesta simulagao, sendo que o resultado da
integral da poténcia foi bem superior para 1 dia em relacao aos demais cendrios, isto se
deve ao refinamento do cendrio para 1 dia a frente, o qual possui muito mais informagao

densificada que os demais e isto aparece quando se calcula a poténcia no tempo.
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Figura 5.11: Energia prevista e esperada para 1, 7, 30 dias a frente
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Fonte: Elaborada pelo Autor

Logo, para os cendrios de energia a previsao é mais eficaz em todos os hori-

zontes permitindo uma gestao assertiva, uma vez que pelo menos a demanda de energia

contratada sera gerada pela empresa.
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6 CONCLUSAO

Com um elevado potencial na producao de energia edlica, com perspectiva de em 2023
atingir 23 GW de poténcia instalada em parques edlicos, o Brasil tem alcangado um cres-
cimento geométrico a cada ano, com instalagoes de novos parques e aumento da poténcia
instalada. E importante observar que grande parte destes parques estao sendo projetados
e instalados na regiao nordeste, em uma area que vai desde Sergipe ao Maranhao e cuja

predominancia de ventos sao alisios vindos do oceano.

No Maranhao também tem ocorrido um aumento nos parques instalados, ini-
cialmente 228 MW em 2017 e um incremento para 426 MW em 2019, com perspectivas
de chegar a 1 GW nos préximos anos. O financiamento de projetos como o EOSOLAR
liderado pelo IEE/UFMA é prova que ha uma grande necessidade em conhecer o recurso

edlico e poder explorar este potencial de geracao de energia renovavel.

Em vista disso, ¢ importante a realizacao de andlises técnicas que permitam
viabilizar a geracao de energia edlica, com as medicoes dos fatores que influenciam na
velocidade do vento e que podem comprometer a geragao de energia. Isto é importante
para se gerar modelos de previsao edlica confidveis, com alta taxa de assertividade e que

auxiliem na tomada de decisao de operacao e manutencao.

Logo, foi proposto por meio desta dissertacao de mestrado a aplicagao de
uma técnica basecada em teoria da informagao Mean Shift para a densificacao de uma
base de dados de medicoes de vento com o objetivo de realizar a previsao de ventos e
consequentemente geragao de energia edlica, por meio de uma abordagem hibrida, em que
foram utilizados um conjunto de séries temporais, adquiridas em uma base de dados, com

medigoes entre 50 m a 280 metros (a cada 10 metros, por meio de perfiladores).

Os resultados obtidos demonstraram que o melhor desempenho do algoritmo
ocorreu nos cenarios diarios, devido ao fato do refinamento realizado pelo algoritmo ao
maximizar a entropia, nao ocorrendo este fato quando o horizonte de previsao é mais longo,
havendo perda de informacao no processo de geragao dos cendrios de previsao. Assim, foi
possivel implementar o algoritmo Mean Shift como ferramenta previsao de ventos de curto

prazo, com a possibilidade de aprimoramento do algoritmo a partir de um banco de dados
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que contemple medigoes com um periodo mais longo, bem como apresenta facilidade de

ser integrado em plataformas de empresas como ferramenta de gestao da geracao.

6.1 Trabalhos Futuros

Com o desenvolvimento do trabalho de dissertagao de mestrado e da elaboracao do texto,

foi observado dois pontos que podem ser explorados em trabalhos futuros:

e Se os ventos sdo quase constantes em velocidades de 10-12 m/s adequadas para
geracao edlica na maioria das alturas estudadas, o uso de turbinas de menor estatura
¢ consequentemente custos menores de operacao ¢ manutengao poderiam ser o mais

adequado; e

e Em que ponto de operacao ha perdas de desvios de geragao quando as turbinas
mudam de dire¢ao (nordeste para sudeste) e quanto isto impacta financeiramente
no ativo. O MW gerado quando muda de direcao por poucas horas cobre esta

logistica ou seria melhor manter a turbina fixa na dire¢ao predominante.

6.2 Publicacoes

Foram enviados algumas propostas de artigos para eventos nacionais e periddicos de forma
a validar pelos pares a proposta de uso do Mean Shift para previsao, uma vez que ja foi

utilizado para densificagao de bases de dados e utiliza a FDP como elemento de suporte.

e Foi enviado um artigo para o IX Simpédsio Brasileiro de Sistemas Elétricos (SBSE
2022), que devera ocorrer entre 10 a 13 de julho de 2022, o qual aguarda avaliac¢ao;

(S

e Foi iniciado um artigo para o peridédico do IEEE Power Delivery que deverd ser

submetido até meados de marco de 2022.
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