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Resumo

No contexto da penetracdo de energias renovaveis no sistema elétrico, Portugal ocupa uma
posicdo de destaque a nivel mundial, muito devido & producdo de eo6lica. Com um sistema
elétrico com forte presenca de fontes de energia renovaveis, novos desafios surgem,
nomeadamente no caso da energia edlica pela sua imprevisibilidade e volatilidade. O
recurso eolico embora seja ilimitado ndo é armazenavel, surgindo assim a necessidade da
procura de modelos de previsdo de producdo de energia elétrica dos parques edlicos de

modo a permitir uma boa gestéo do sistema.

Nesta dissertacdo apresentam-se as contribuicGes resultantes de um trabalho de pesquisa e
investigacdo sobre modelos de previsdo da poténcia elétrica com base em valores de
previsdes meteorologicas, nomeadamente, valores previstos da intensidade e dire¢do do
vento. Consideraram-se dois tipos de modelos: paramétricos e ndo paramétricos. Os
primeiros sdo funcdes polinomiais de varios graus e a funcdo sigmoide, 0s segundos sao

redes neuronais artificiais.

Para a estimacdo dos modelos e respetiva validacéo, sdo usados dados recolhidos ao longo
de dois anos e trés meses no parque eélico do Pico Alto de poténcia instalada de 6 MW.

De forma a otimizar os resultados da previsao, consideram-se diferentes classes de perfis
de producdo, definidas com base em quatro e oito dire¢des do vento, e ajustam-se 0s

modelos propostos em cada uma das classes.

Sdo apresentados e discutidos resultados de uma analise comparativa do desempenho dos

diferentes modelos propostos para a previsdo da poténcia.

Palavras-Chave

Modelos de previsdo de energia edlica, energia edlica, parametrizacdo, redes neuronais
artificias, modelo de curva de poténcia






Abstract

In the context of the penetration of renewable energy in the electricity system, Portugal
occupies a prominent position in the world, largely due to wind production. With an
electrical system with a strong presence of renewable energy sources, new challenges arise,
particularly in the case of wind energy for its unpredictability and volatility. The wind
resource limit although it is not storable, thus resulting in the necessity of searching
production prediction models of electric energy of the wind farms to allow good
management of the system.

This thesis presents the contributions resulting from a research work and research on
electric power forecasting models based on weather forecasts values, in particular,
provided the intensity values and wind direction. We considered two types of models:
parametric and nonparametric. The former are polynomial functions of various degrees and

the sigmoid function, the latter are artificial neural networks.

For the estimation of models and respective validation, are used data collected over two

years and three months on the wind farm of the Pico Alto installed capacity of 6 MW.

In order to optimize the results of the forecast, we consider different classes of production
profiles, defined on the basis of four eight wind directions, and adjust the proposed models

in each class.

Are presented and discussed results of a performance comparison of the different models
proposed for the prediction of power.

Keywords

Prediction models of Wind Energy, Wind Power, Parameterization, artificial Neural
Networks, Model Power Curve, RND, NWP.






Résumé

Dans le contexte de la pénétration des énergies renouvelables dans le réseau électrique, le
Portugal occupe une position de premier plan dans le monde, principalement en raison de
la production éolienne. Avec un systéme électrique avec une forte présence de sources
d'énergie renouvelables, de nouveaux defis se posent, en particulier dans le cas de I'énergie
éolienne pour son imprévisibilité et la volatilité. La limite de la ressource éolienne, bien
que ce ne est pas stockable, conduisant ainsi a la nécessité de rechercher des modeles de
prévision de la production d'énergie électrique des parcs €oliens pour permettre une bonne

gestion du systéme.

Cette these présente les contributions résultant d'un travail de recherche et de la recherche
sur les modéles de prévision de I'énergie électrique basée sur les valeurs de prévisions
météorologiques, en particulier, fourni les valeurs d'intensité et la direction du vent. Nous
avons considéré deux types de modéles paramétriques et non paramétriques:. Les premiers
sont des fonctions polynomiales de différents degrés et la fonction sigmoide, ces derniers

sont des réseaux de neurones artificiels.

Pour l'estimation des modéles et la validation respective, sont utilisées les données
recueillies sur deux ans et trois mois sur le parc éolien de la capacité installée Pico Alto de
6 MW,

Afin d'optimiser les résultats de la prevision, nous considérons différentes classes de
profils de production, définies sur la base de quatre a huit directions du vent, et d'ajuster les

modeéles proposés dans chaque classe.

Sont présentés et discutés les résultats d'une comparaison de la performance des différents

modeles proposés pour la prediction du pouvoir.

Mots-clés

Les modeles prédictifs de I'énergie éolienne, I'énergie éolienne, le paramétrage, les réseaux

de neurones artificiels, le modele de courbe de puissance.
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1. INTRODUCAO

1.1. ENQUADRAMENTO E MOTIVACAO

As alteracGes climaticas é um tema cada vez mais predominante na sociedade, ndo sé nos
meios de comunicagdo social, mas também na agenda politica dos varios paises e nas
organizacBes governamentais. De facto, os crescentes aumentos de fendmenos climaticos
adversos: maximos de temperatura que nunca antes tinham sido registados, secas extremas
e outros fendmenos como furacBes mais frequentes e de maior intensidade sdo motivo de
grande preocupacédo. As consequéncias das emissdes de gases de efeito estufa tem também

um impacto que afeta e coloca em risco todas as areas da sociedade.

Sendo o sector energético o principal responsavel pela emissdo de dioxido de carbono,
CO2, coloca-se sérios desafios para evitar e diminuir essas emissdes neste sector. Grande
parte da producdo de eletricidade esta associada a grandes centrais convencionais de
producéo de derivados fosseis, como o carvao, a fueloleo e o gas natural. Apesar de que
desde os primordios dos sistemas elétricos, as grandes centrais hidricas como a grande
central das cataratas do Niagara, assumirem um papel crucial na producdo de energia, ao
longo da histdria quase todos os sistemas elétricos de energia foram assentes em centrais

de combustiveis fosseis.
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As energias renovaveis apresentam-se como uma possivel solu¢do para a necessidade de
diminuir as emissdes de CO2. Tém como vantagem considerarem recursos (vento, sol, etc)
que ndo se esgotam, mas a desvantagem de serem volateis e ndo serem controlaveis pelo

homem, sendo a previsdo desses recursos uma mais-valia neste tipo de tecnologias.

Os sistemas de energia edlica, ou seja 0S mecanismos que captam a energia cinética do
vento e transforma-a em outras formas de energia ndo é recente. Vestigios de sistemas de
eixo vertical foram encontrados na fronteira da Pérsia com Afeganistdo e datam de 200
A.C.. Também no mediterraneo e Holanda vestigios de eixo horizontal foram encontrados,
mas de um periodo mas recente, de 1300-1875 D.C [1]. A energia edlica em Portugal
comegou a ser aproveitada para geracdo de energia elétrica em 1986, tendo atualmente
perto de 2500 aerogeradores espalhados por zonas montanhosas e costeiras e produzem

cerca de um quinto da eletricidade consumida [2].

Com um sistema elétrico suportado, numa parte significativa, em energia e6lica altamente
volatil, novos desafios de previsdo da producdo desta energia surgem. O recurso eélico
embora seja ilimitado ndo € armazenavel, justificando-se também desta forma a
necessidade de procura de modelos de previsdo de producdo energia eblica de modo a

permitir uma boa gestédo do sistema.

O tema desta dissertacdo, proposto pela EDP Distribuicdo - Departamento de Estudos de
Rede, surgiu da necessidade de uma melhor gestdo da variabilidade do transito de
poténcias nas redes. Adequados modelos de previsdo da producdo da poténcia produzida
nos parques edlicos para periodos de uma semana, facilitaram, com certeza, as tarefas de
gestdo. Note-se que parte significativa dos parques eodlicos estdo ligados a rede de

distribuicédo e alguns parques possuem uma poténcia instalada significativa.

1.2. OBJETIVOS

No sentido de responder ao solicitado pela entidade que acolhe este estagio -- pela EDP
Distribuigéo -- Departamento de Estudos de Rede -- definem-se um conjunto de objetivos
para esta dissertacdo. O primeiro pretende realizar uma breve caraterizacdo do parque
edlico nacional atual e uma breve revisdo do estado da arte. A elaboracdo de varios
modelos de previsao da poténcia baseados em previsdes das condi¢Bes climatéricas encerra

0 segundo objetivo deste trabalho. Pretende-se ainda fazer um estudo comparativo de
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avaliacdo de desempenho dos diferentes métodos de previsdo propostos de forma a
perceber as vantagens e desvantagens de cada um.

1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Além deste capitulo introdutorio, esta dissertacdo é composta por mais cinco capitulos

estruturados da seguinte forma:

Capitulo 2: Neste capitulo faz-se uma breve descricdo do parque eolico nacional,
caracterizando o sistema elétrico nacional, abordando a evolucdo da energia eodlica em
Portugal, a distribuicdo da poténcia eolica anual e a distribuicdo geogréafica do PE nacional.
Faz-se ainda referéncia aos fabricantes de aerogeradores presentes no SEN e, por fim,

descreve-se 0 plano nacional de a¢do para as energias renovaveis.

Capitulo 3: Este capitulo debruca-se sobre o estado da arte relativo a ferramentas de

previsdo para a producdo de energia eolica.

Capitulo 4: Os modelos de previsdo de producdo sdo apresentados neste capitulo. Este
capitulo apresenta também resultados da aplicacdo dos modelos propostos a dados reais da
poténcia registados no parque eélico do Pico Alto.

Capitulo 5: Este capitulo apresenta resultados de um estudo que pretende comparar o

desempenho dos diferentes métodos de previsdo propostos.

Capitulo 6: Este capitulo encerra a dissertacdo com um resumo das contribuicGes
relevantes do trabalho desenvolvido. E ainda analisada uma analise critica dos resultados

obtidos e discutidas possibilidades de trabalho futuro.
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2. CARACTERIZACAO DO
PARQUE EOLICO
NACIONAL

O Sistema Elétrico Produtor Nacional destaca-se a nivel mundial pela elevada penetracédo
das energias renovaveis face ao consumo, isto é, em termos percentuais uma parte

significativa da electricidade provém da fontes de energia renovavel.

Portugal possui recursos renovaveis consideraveis em relagdo a muitos outros paises, pois
possui um relevo montanhoso, especialmente a norte, onde a instalacdo de parques eolicos
pode tornar-se bastante rentavel, visto que a velocidade do vento é superior e mais
constante a alturas superiores. Outra caracteristica vantajosa das zonas montanhosas € a
prépria aerodinimaca nesses locais, o designado fator de concentragéo, relacionado com a
forma como as varias dire¢fes do vento fluem e convergem para certos pontos. Uma
desvantagem destes relevos montanhosos é a rugosidade elevada do terreno que afeta

negativamente a producdo num parque.
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2.1. RELACAO DO VENTO COMAPOTENCIAEOLICA

A diferenga de pressbes entre varios zonas provoca a movimentacdo de massas de ar,
designado de vento, possui uma determinada energia cinética que pelas leis da fisica, pode

ser descrita segundo a expressao,
1
E=-pV?
> p

em que E ¢ a energia, p ¢ a massa volumica do ar e V corresponde a velocidade do vento
ndo perturbada para a altura do rotor do sistema. A poténcia mecanica € o produto da
energia cinética, area de passagem do ar e pela sua velocidade. Como ilustra a expressao

temos,

1 3
Precanica = EPAV

em que A é a area de passagem do ar. Ao observar a expressao é notério a contribuicao que
a velocidade do vento possui para a poténcia mecanica. Assim a poténcia mecanica
depende da razdo cubica do vento. Desta forma, pequenas alteracdes na velocidade do

vento provocam grandes diferencas na poténcia mecanica disponivel.

A poténcia elétrica é expressa segundo a equacao,
1 3
Petectrica = E pCpAV

A conversdo da poténcia mecanica em poténcia elétrica depende do coeficiente de Betz,
C,. Este coeficiente esta relacionado com o limite que existe na extracdo de energia do
vento, cujo valor tedrico é 0,59 e depende da velocidade do vento, do tipo de maquina e do
tipo de controlo. Atualmente os aerogeradores possuem valores maximos de C,
compreendidos entre 0,4 e 0,5, representado assim um rendimento correspondente de

aproximadamente 65% a 85%.
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Figura 1: Coeficiente de poténcia do aerogerador E-82 2300 kW, do fabricante ENERCON [3].

Cada fabricante de aerogeradores indica graficamente no manual de cada modelo o0s

valores de C,, para as diferentes velocidades de vento, como indicado na Figura 1.

Esta expressdo traduz um dos grandes desafios da previsdo de energia edlica, para

pequenas variagdes da velocidade do vento, ha grades variagdes na poténcia mecanica.

A curva de poténcia de um aerogerador € uma das mais importantes caracteristicas que o
define, permite indicar a poténcia produzida para os diferentes valores de velocidade do
vento. Devido & importancia desta caracteristica, a norma europeia EN 61400-12-1,
especifica de forma geral como esta medida de performance ¢é alcancada pelos fabricantes
para um aerogerador. Para alcancar esta curva de poténcia, sdo recolhidos simultaneamente

valores de velocidade do vento e da poténcia Elétrica gerada [4].
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Figura 2: Curva de poténcia fornecida pelo fabricante ENERCON do modelo E-82 2000kW [3].

A Figura 2 ilustra um exemplo da curva de poténcia do fabricante Enercon, como
facilmente se destaca, para uma significativa parte de valores de velocidade (entre 2 m/s a

13 m/s) a poténcia de um aerogerador esta fortemente dependente da velocidade do vento.

No grafico, ha trés velocidades caracterizadoras destas curvas de poténcia, cut-in, rated-
speed e cut-out. A velocidade cut-in é a velocidade minima a que o aerogerador comeca a
produzir energia util, normalmente este valor € na ordem dos 3 metros por segundo (m/s)
ou 4 m/s. A velocidade rated-speed é a velocidade de vento na qual a poténcia maxima do
aerogerador é atingida, o usual nos aerogeradores é este valor estar compreendido entre 13
m/s e 15 m/s. Por razdes de restrigdes de seguranca e para nao colocar a estrutura em risco,
devido aos grandes esforgos mecénicos a que fica sujeito, para velocidade de vento
elevadas, a partir de uma certa velocidade, designada de cut-out, que na grande maioria dos
aerogeradores é 25 m/s. A partir da velocidade de cut-out 0s mecanismos séo acionados de
forma a reduzir a velocidade do rotor, como travGes mecénicos ou através do controlo de

mudanca do angulo de ataque das pas.
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Para o exemplo do aerogerador E-82 2000 kW, do fabricante ENERCON, cuja curva de
poténcia se encontra representada na Figura 2, a velocidade de cut-in é cerca de 3 m/s, a

velocidade de rated-speed € de 13 m/s e a velocidade de cut-out é de 25 m/s [6].

2.2. EFEITO ESTEIRA

Como na natureza nada se cria, nada se perde tudo se transforma — Lei universal de
Lavoisier — o vento depois de passar pelas pads de um aerogerador tem uma reducédo
energética. Desta forma os aerogeradores que estdo a jusante de outros poderdo sofrer uma
reducdo de performance, devido a turbuléncia que sai das pas dos aerogeradores, este
fendmeno é designado de efeito esteira e € sempre tido em consideracdo na fase de projeto

da configuracéo dos parques edlicos.

Este fendmeno é tido em consideracdo na fase de projeto dos parques, na configuracédo e
disposicao dos aerogeradores, para que seja minimizado ao maximo. Além da rugosidade e
relevo envolvente, o efeito esteira pode também ser responsavel pelo facto de num parque
0 mesmo Vvalor de velocidade do vento mas com direcOes diferentes a producéo de energia

também diferente [5].
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2.3. SISTEMA ELECTRICO NACIONAL

Segundo a REN, Redes Energéticas Nacionais, o Sistema Eléctrico Nacional caracteriza-se
por um consumo anual na ordem dos 50 TWh, (49155 GWh em 2013 e 49060 GWh em
2012). Caracteriza-se também por possuir uma poténcia instalada na ordem dos 18 GW,
para satisfazer o consumo, mais concretamente 17792 MW no fim de 2013, apds a
desactivacdo da central de Setubal a Fuel6leo no mesmo ano, cuja poténcia era de 946 MW

e que se encontrava activa desde 1979.

A poténcia maxima alguma vez registada no sistema, foi 9403 MW as 19 horas e 15
minutos do dia 11 de Janeiro de 2010, no mesmo periodo, no dia seguinte, registou-se o dia
em que a energia consumida diaria foi maior, atingindo o valor de 183 GWh.
Comparativamente ao ano de 2013, a poténcia maxima registada foi de 8322 MW (9 de
Dezembro as 19 horas e 45 minutos), menos 12% em relacdo a0 maximo histérico e menos
3% em relacdo ao ano anterior, 2012. Em relacdo ao indice do maximo de energia diaria
consmida foi 163 GWh, no dia 10 de Dezembro, igualmente 12% inferior em relacdo ao

méaximo histérico.

Neste mesmo ano de 2013, a poténcia minima registada foi de 4582 MW, menos 3,5% em
relacdo ao anterior ano. O indicador “poténcia minima sobre a poténcia maxima” neste ano
foi de 0,55, valor que se mantém desde o anterior ano. Outro indice que se tem mantido
constante nestes dois anos € o factor de carga, cujo valor no Sistema Eléctrico Nacional €
de 0,80, e é obtido pelo quociente da média da carga do sistema e carga maxima num certo

periodo de tempo.

Em relagcdo a poténcia instalada do Sistema Eléctrico Nacional, é evidente a grande
penetracdo de fontes renovaveis nos ultimos anos. Segundo a REN, no final de 2013 dos
17792 MW de poténcia instalada, cerca de 60% mais concretamente, 10913 MW

corresponde a fontes de energia renovavel.

No ano de 2013, Portugal consegiu distingir-se a nivel mundial por conseguir produzir
57% da sua energia electrica a partir de fontes renovaveis, comparativamente aos restantes
37% provenientes de outras fontes e 6% de saldo importador. Em 2012 a producéo de

energia renovavel foi apenas de 37% devido ao fato da pluviosidade nesse ano ter sido
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muito inferior & normal. Desde os registos historicos de 1932, 2012 foi o quinto ano mais
seco, afetando assim directamente a produgéo de energia hidrica nesse ano [7] [8].

Como se pode constatar na Figura 3, a evolucdo da poténcia instalada desde 2004 tem
aumentado até 2011 e partir dai tem diminuindo devido, em grande parte, a descontinuagéo

de algumas centrais térmicas.

MW

H TERMICA CARVAO %/ GAS OUTRA H HiDRAULICA [ EOLICA SOLAR ™ PONTA
RENOVAVEL COAL NATURAL TERMICA HYDRO WIND SOLAR PEAK
RENEWABLE NATURAL OTHER LOAD
THERMAL GAS THERMAL
PRO % PRE
ORDINARY STATUS SPECIAL STATUS
GENERATORS GENERATORS

Figura 3: Grafico da Evolucdo da poténcia instalada do Sistema Elétrico Nacional. [Fonte: REN -
Redes Energéticas Nacionais] [7].

Na Figura 3, é visivel a aposta que tem havido nas centrais a gas natural, visto ter um
impacto ambiental menor que outras centrais térmicas, como menos emissdes e por ser
economicamente mais acessivel. Outro aumento evidente € em relacdo a capacidade
instalada de energia Edlica, em 2004 era na ordem dos 500 MW e em 2013 ja era na ordem
dos 4700 MW.

Analisando a Figura 3, é bem visivel o decréscimo que tem ocorrido desde 2010 da
poténcia de ponta, a maxima registada. Diversas justificacbes sdo plausiveis para este fato,

mas importa referir que pode ser um bom indicador dos programas de eficiéncia energética
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que tem sido implementados nos ultimos anos, ou entdo também devido a fatores de

natureza socioecondémica.

O Sistema Elétrico Nacional representa um bom exemplo a nivel internacional pela sua
forte integracdo de fontes de energia renovaveis e de, consequentemente, diminuir as
emissdes de CO2 provenientes da producgéo de Eletricidade. No entanto, esta taxa elevada

de renovaveis coloca certos desafios ao sistema.

2.4. EVOLUCAO DA ENERGIA EOLICAEM PORTUGAL

De todas as fontes de energia renovaveis do Sistema Elétrico Nacional, a energia Edlica é a
gque mais tem evoluido nos ultimos anos. Ao nivel de poténcia instalada, se em 2005 a
energia eodlica representava cerca 1000 MW, em final de 2013 este valor ja era de 4731
MW. Consequentemente, a energia produzida por este tipo de renovavel sofreu um
aumento a uma taxa semelhante, a titulo de exemplo, em 2005 a energia anual produzida
foi de 1773 GWh e em 2013 a energia produzida foi de 12 027 GW [9].

Como se pode observar na Figura 4, enquanto a Grande Hidrica pouco evolui desde 1990,
o Parque Eodlico, PE, desde inicios dos anos 2000 registou um aumento significativo,

passando de quase inexistente para 4368 MW dos quase 18000 MW de poténcia instalada
[71.
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Figura 4: Evolucéo da poténcia instalada de fontes de energia renovaveis no Sistema Electrio

Nacional, desde 1990 a 2014 [Fonte: E2p — INEGI/APREN] [10].

Segundo a Agencia Internacional de Energia, em finais de 2013, Portugal é o segundo pais

a nivel

mundial com uma maior taxa de penetracdo de energia eélica, apenas a Dinamarca

possui uma taxa maior [8].
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Figura 5: Eletricidade de base edlica versus Consumo de eletricidade em Portugal Continental de

2006 a 2013 [11].

A energia produzida pelo PE tem aumentado como consequéncia do aumento da poténcia

instalada respectiva. Esse aumento é evidente na na Figura 5, no ano de 2013, dos 49155
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GWh de energia consumida 11751 GWh foram provenientes de energia eolica, que
corresponde a uma quota 24% [7].

2.5.  DISTRIBUICAO DA POTENCIA EOLICA ANUAL
MW
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Figura 6: Diagrama de cargas do Parque Eolico Nacional do ano 2012 [12].

Ao contrario de fontes convencionais, como as centrais térmicas em que ha um controlo
sobre a poténcia, ou seja, em que € possivel ajustar o valor de poténcia a produzir, dentro
dos determinados limites de poténcia maxima, no PE 0 mesmo néo é possivel se ndo haver
vento. Contudo, é possivel efetuar uma analise anual do diagrama de cargas do PE. Como
se pode observar no grafico da Figura 6, ao longo de 2012, em 50% do tempo a poténcia
foi de 944 MW, cerca de um quarto da respetiva poténcia instalada. S6 apenas em 5% do
tempo a poténcia superou os 2783 MW, de forma similar, durante 5% do ano os PE
estiveram a produzir energia a uma poténcia inferior a 113 MW [12].
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Figura 7: Diagrama de cargas médio diario do Parque E6lico Nacional do ano 2012 [12].
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Ao contrario dos padrdes de consumo do SEN, em que as horas de maior consumo séo
durante o periodo diurno e nas primeiras horas do periodo noturno, os padrdes de producgéo
de energia eolica disponivel ndo segue a mesma distribuicdo ao longo do dia. Tal como
mostra o grafico da Figura 8, a poténcia eolica disponivel é tendencialmente menor no
periodo diurno, e maior no periodo noturno, quando 0s consumos sdo baixos e
normalmente para esses periodos a necessidade de producdo de energia ndo é imperativa
[12].
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Figura 9: Producdo diaria do Parque Edlico Nacional, no ano de 2012 [12].

A Figura 9, permite ter uma percecdo de como se distribui a producdo do PE ao longo de
um ano, neste caso 2012. Importa referir, que embora hajam certos padrdes de vento, de
um ano para outro esta distribuicdo pode ser muito diferente, embora a quantidade seja
semelhante. Nesta mesma figura, tal como na Figura 10, é possivel observar a tendéncia
anual, ou seja, de Janeiro a Julho, a poténcia aproveitada desce de cerca de 30% para 20%,
e depois dos meses de verdo volta a subir para valores ainda mais elevados, para mais de
35% em Dezembro [12].
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Figura 10: Utilizacdo Mensal da Poténcia Ligada durante 2012 [12].

O recurso edlico é bastante volatil, se num dia a producdo proveniente deste recurso foi
elevada no dia seguinte este valor pode ser bastante reduzido. Na ordem de horas, 0s
valores de poténcia podem sofrer significativas alteraces, ao contrario do que acontece
com outras renovaveis como a solar, onde o nivel de previsibilidade ¢ maior e ndo tem

tanta poténcia instalada como a energia Eolica.

Verificou-se no dia 14 de Dezembro de 2012, as 14 horas e 45 minutos, o valor de poténcia
edlica de 3754 MW, ou seja , 90% da poténcia instalada nessa data, sendo esta nesse dia
responsavel pela geracdo de 84 GWh [13]. Uma outra data, que caracteriza o sucesso desta
tecnologia no Sistema Elétrico Nacional, SEN, foi no dia 25 de Dezembro de 2013,
nomeadamente no periodo, das 7 horas as 9 horas, onde a producdo do PE embora menor,
na ordem 3350 MW, mas a poténcia de consumo foi na ordem de valores entre 3700 MW e
3800 MW, ou seja, nesse periodo, 90% dos consumos de eletricidade a nivel nacional era

com energia proveniente do recurso do vento [14].

2.6. DIsTRIBUICAO GEOGRAFICADO PE NACIONAL

Em dezembro de 2013, Portugal possuia 247 Parques Eolicos em Portugal Continental e

nas ilhas, distribuidos ao longo do pais como mostra a Figura 11 [8].
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Figura 11: Distribuicdo dos parques E6licos em Portugal Continental em Setembro de 2014.
[Fonte: ENEOP 2014] [15].

A maioria dos parques edlicos encontram-se na zona norte do pais, devido em parte ao
relevo, que é montanhoso e tem um certo efeito de concentracdo da poténcia edlica, o que

esta relacionado com o escoamento das massas de ar através do relevo. Outro aspeto € o da

altitude, o vento é mais frequente e possui uma maior energia cinética.

Como evidencia o grafico da Figura 12, € nos distritos a norte como: Viseu, Coimbra e
Vila Real onde se encontram o maior nimero de parques eélicos. No centro do pais 0s
parques que existem estdo mais concentrados no distrito de Lisboa e a sul é notdrio a

presenca de pouca poténcia edlica instalada [15].
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Figura 12: Poténcia instalada por distrito no final de 2013 [15].

Segundo o Instituto de Engenharia Mecéanica e Gestdo Industrial, INEGI e a Associacao
Portuguesa de Energias Renovaveis, APREN, s6 no distrito de Viseu a poténcia instalada
no fim de 2013 foi de 934,5 MW. Em segundo lugar surge o distrito de Coimbra com uma
poténcia instalada de 599,5 MW e em terceiro Vila Real com 589,9 MW, como se pode

observar na Figura 12.
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Figura 13: Distribui¢do dos parques por escal@es de poténcia, em Portugal, em dezembro de 2012
[16].

A poténcia dos parques edlicos depende do nimero de aerogeradores e respetiva poténcia
de cada aerogerador. Por vezes pode haver limitacfes no terreno. No SEN, como mostra o

grafico da Figura 13, a maior parte dos parques E6licos possui poténcia inferior a 10 MW,
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ou seja mais de 100 parques, enquanto apenas 10 parques possui poténcia superior a 100
MW [16].

Algumas entidades, classificam os parques, em funcdo da sua poténcia instalada, em trés
tipos possiveis distintos. Desta forma até 10 MW, considerados parques de pequena
capacidade, representam 52% a nivel nacional em dezembro de 2013. De 10 MW a 50
MW sdo designados de média capacidade e representam 40% em periodo homdlogo. Os

restantes 8% correspondem aos parques de grande dimenséo, isto €, mais de 50 MW [8].

PARQUES EOLICOS
POTENCIA TOTAL (MW)

(0.5-19)
® (20-99)
® (10.0-249)

® (25.0-49.9)

e 50

Figura 14: Distribuicdo geogréafica do PE e calssificacdo segundo a sua poténcia instalada [15].

De destacar dois grandes pargues eolicos, como o Alto Douro com uma poténcia instalada
de 241,7 MW, situado no distrito de Viseu e com 106 aerogeradores do fabricante
ENERCON, 7 dos quais do modelo E-82 de poténcia unitaria de 2MW e 0s restantes 99 do
modelo E-82 uprating de poténcia alterada para 2300, através de eletrdnica de poténcia.
Outro parque que se destaca pela sua dimensdo, é o do Alto Minho, situado no distrito de

Viana do Castelo e com uma poténcia similar de 240 MW, com 120 aerogeradores do
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fabricante ENERCON de poténcia unitéria de 2 MW, dos quais 61 sdo do modelo E-82 e
59 séo do modelo E-70 E4 [15].

2.7. FABRICANTES DE AEROGERADORES PRESENTES NO SEN

H& varios tipos de tecnologia de aerogeradores no SEN, desde os varios tamanhos e
consequentemente de varias poténcias. Em dezembro de 2013, a maioria, 2739
aerogeradores existentes, sdo aerogeradores da marca ENERCON, nomeadamente o
modelo E-82, com um didmetro de pés de 82 metros, tal como o nome sugere e de poténcia
2000 kW [8].
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Outros

Bonus (Siemens Wind Powe...

Figura 15: Distribui¢do da poténcia instalada por fabricante de aerogeradores em dezembro de
2013. [Fonte: ENEOP 2014] [15].

Como se pode observar na Figura 15, mais de 2500 MW dos 4368 MW de poténcia edlica
disponivel em finais de 2013, era assegurada por aerogeradores da marca Alema
ENERCON, representando mais de metade do PE nacional, mais concretamente 55,5%. A
marca dinamarquesa VESTAS, estava representada com uma poténcia na ordem dos 600
MW ficando assim com uma quota de 13,4%. Ainda na ordem dos 500 MW, surge a marca
Espanhola Gamesa representando 9,3% e a Dinamarquesa NORDEX com a quarta maior
quota, 8,7%. Os restantes 13,1 % de poténcia instalada correspondem a fabricantes com

pouca presenca no SEN, essa distribuicéo é clara na Figura 16 [15].
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Figura 16: Quota dos fabricantes de aerogeradores presentes em Portugal em Dezembro de 2013
[15].

Ao nivel dos promotores, a distribuicdo é diferente, como mostra a Figura 17. Em finais
de 2013, o promotor com mais quota de mercado é o ENEOP2, com 21,7% de quota,

seguindo-se a Iberwind com 14,5% e a EDP Renovéaveis com 13% [15].

B ENEOP2 - Explo. Parques Edlicos
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|| EDP Renovaveis

B Generg
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Figura 17: Quota de Mercado dos promototes do PE nacional, em finais de 2013 [15].

Os promotores sdo as entidades que detém o0s seus respetivos parques, e Sdo estes 0S

responsaveis pelo seu investimento e manutencdo.
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Os promotores recebem as tarifas resultantes da producdo energética entregue a rede, estas
tarifas s@o reguladas pelo regulador do sector energético que é a Direcdo Geral de Energia
e Geologia, DGEG.

No sector Edlico, estas tarifas sdo diferentes para 2 periodos, nos primeiros 8 anos de
operacdo a tarifa é de 273 Euros por MWh e no segundo periodo, nos 7 anos seguintes, a
tarifa € 150 Euros por MWh [8].

2.8.  PLANO NACIONAL DE ACAO PARAAS ENERGIAS RENOVAVEIS

No ano de 2010, o governo Portugués definiu a sua estratégia em relacdo a sua posicao de
energia renovavel, para 2020, num documento designado de Plano Nacional de Acdo para
as Energias Renovéveis (PNAER) [8].

Em 2013, esse plano sofreu alteracGes, destacando-se pela reducdo de 18 % de capacidade
instalada de tecnologia renovavel face ao plano de 2010. Esta reducdo visa ajustar 0s
objetivos para 2020 ao contexto econdmico e social, evitando assim excesso de producéo e
evitar assim problemas de escoamento de energia. Apesar desta redugdo, a meta para a
percentagem de renovaveis neste novo PNAER ¢ de 60 %, face aos 55 % do plano anterior.
Em relacdo a energia edlica, enquanto o documento de 2010 tinha previsto deter 6875 MW
em 2020, este novo documento apenas compromete 5300 MW. Esta alteracdo também esta
relacionada com o facto de a procura de energia ter diminuido, em grande parte devido a
programas de eficiéncia energética.

Este novo PNAER estabelece a alteracdo da contribuicdo das fontes de energia renovaveis
para 2020 com base em valores de indices de 2010, em trés grandes sectores: Transportes,

sector do Aguecimento e Arrefecimento e no sector da Eletricidade.
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Tabela 1: Objectivos do PNAER de 2013 da contribuicao de fontes de energia renovaveis para
2020, e os indices registados para 2010 [8].

Setores Contribuicdo Renovavel  Obijetivo Contribuicdo
registada em 2010 para 2020
Transportes 9,5 % 10 %
Aquecimento e Arrefecimento 34,5 % 35,9 %
Eletricidade 41,1 % 59,6 %

No sector da eletricidade o objetivo de contribuicdo das renovaveis é significativamente

superior ao observado em 2010, uma diferenca de aproximadamente de 20 %, como mostra

a Tabela 1.
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3. ESTADO DE ARTE

Os sistemas de previsdo sdo 0s sistemas que permitem efetuarem a previsdo de energia

edlica para um parque, incorporam 0s respetivos modelos e com os dados numeéricos

meteoroldgicos para o local efetuam a previsao para o parque. Uma esquematizacdo desses

sistemas encontra-se na Figura 18.
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Figura 18: Exemplo de um sistema de um modelo hibrido de previsao de energia edlica [18].

As ferramentas de previsdo de energia eolica ja desenvolvidas e disponiveis podem ser

classificadas de acordo com a sua metodologia e/ou horizonte temporal. Em relacdo ao

horizonte temporal, a classificagdo € muito clara, contudo o mais aceitavel sdo trés

categorias distintas:
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e Previsfes imediatamente curto prazo.
e PrevisOes de curto prazo.

e PrevisOes de longo prazo.

As previsdes imediatamente curto prazo, tem o horizonte temporal muito curto, na
ordem de alguns segundos até 8 horas, sdo usadas para realizar e regular opera¢des na rede
em tempo real. Estes sistemas sdo cruciais na participagdo no mercado intradiario, isto €, o
mercado complementar ao mercado diario, onde se transaciona eletricidade para ajustar as
guantidades transacionadas no mercado diario [17] [5].

As previsdes de curto prazo, possuem o horizonte temporal até ao dia seguinte em que
sdo realizadas. S&o estas as previsdes que normalmente sdo usadas como suporte de
decisdo no mercado diario de eletricidade. Estas previsdes tém um papel importante no
despacho econémico, que basicamente, consiste em determinar a melhor combinacdo de
poténcias que deve entrar em funcionamento entre todas as unidades produtoras. Em
sistemas como o nacional, onde a penetracdo de energia renovavel é significante, mais
impacto estas previsdes vao ter em todo o sistema [17] [5].

Por ltimo, as previsdes de longo prazo, tem como prazo horizonte temporal de varios
dias, ndo estdo relacionados nem como o mercado didrio nem o intradiario de eletricidade.
Este tipo de previsdes esta associado a programacao de planos de manutencdo do parque
edlico e dos seus aerogeradores, para que esta se realize em periodos em que o recurso do
vento seja 0 menor possivel ou inexistente. Estas previsdes, também podem auxiliar a

gestdo das centrais elétricas convencionais e na otimizagdo do custo de operagdo. [17] [5].
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Tabela 2: Classificacdo dos modelos de previsdo segundo o horizonte temporal [17].

Horizonte Temporal Aplicacoes

: e OperacOes em tempo real na
Imediatamente Curto

8 horas seguintes rede.
Prazo . -
e Mercado intradiério.
) ) e Despacho econémico.
Curto Prazo Dia seguinte o
e Mercado diério.
e Panos de manutencéo.
L _ e Gestdo de operacéo.
Longo Prazo Vérios dias seguintes

e Otimizacgéo do custo de

operacao.

Em relacdo a sua metodologia, os modelos podem ser classificados de trés formas:
e Modelos estatisticos.
e Modelos fisicos.
e Modelos hibridos.

Os modelos estatisticos, sdo modelos puramente baseados em dados historicos de
producdo, de condicBes meteoroldgicas, etc. Usam abordagens de analise de séries

temporais e métodos de inteligéncia artificial, como redes neuronais e ldgica difusa.

Os modelos fisicos estdo relacionadas com as leis fisicas, modelam o comportamento do
escoamento do fluido do ar, considerando a rugosidade e orografia do terreno, bem como a
presenca de obstaculos. Estes modelos consideram os valores discretizados da previsao
meteorolégica, mais conhecidos por Numerical Weather Prediction (NWP),
nomeadamente, valores meteoroldgicos de temperatura, pressdo, dire¢cdo do vento e sua
velocidade. Estes modelos em geral, transformam estes dados meteorologicos de previséo

em poténcia prevista de saida do parque eélico correspondente.

Os modelos hibridos combinam abordagens dos modelos estatisticos e abordagens dos

modelos fisicos.
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Tabela 3: Modelos de previsdo de energia e6lica [17].

Model Desenvolvedor Horizote Temporal Abordagem
WPMS, ISET,Germany Imediatamente Curto Prazo  Estatistico
WPPT IMM & DTU Curto Prazo Estatistico
Prediktor Riso, Curto Prazo Fisico
Zephyr Riso,& IMM Curto Prazo Estatistico
e Fisico
WPFS Verl.0 Chinese Electric Power Science Curto Prazo Estatistico
Institute e Fisico
ANEMOS 26 partners from 7 countries Imediatamente Curto Prazo  Estatistico
/ Curto Prazo e Fisico
ARMINES European Commission Imediatamente Curto Prazo  Estatistico
(AWPPS) / Curto Prazo e Fisico
Ewind AWS Truewind Curto Prazo Estatistico
e Fisico
Sipreolico University Carlos Il & Red Curto Prazo Estatistico
Eléctrica de Espana
Previento Oldenburg University Longo Prazo Estatistico
e Fisico
LocalPred & CENER Longo Prazo Estatistico
RegioPred e Fisico
WEPROG uccC Longo Prazo Estatistico
e Fisico

A titulo experimental ja foram usados 11 modelos diferentes em 6 parques em Espanha,
Irlanda, Dinamarca e Alemanha com os mesmos dados meteoroldgicos de entrada, NWP.
Os resultados foram inconclusivos, devido ao facto de nenhum dos modelos ser o melhor
em todos os parques. Para diferentes parques o desempenho dos modelos revelou-se
diferente [17].

A qualidade das previsdes dependem de muitos fatores, um deles é a complexidade do

terreno, assim quanto mais complexo o terreno for, piores serdo as previsoes.

Nos modelos fisicos e hibridos em que estdo dependentes dos dados meteoroldgicos de
entrada, NWP, os erros dessas previsoes vao afetar diretamente os valores de previséo de
poténcia. Estima-se que seja o principal fator que afeta a previsdo de poténcia estes erros
de NWP, na ordem dos 80% [17].
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4. MODELOS DE PREVISAO

Neste capitulo apresentam-se os modelos tedricos propostos para a previsao da poténcia
edlica. Os modelos sdo avaliados com dados de poténcia e climaticos registados no parque
edlico do Pico Alto. Uma descri¢do sucinta do parque, assim como uma analise descritiva
dos dados recolhidos séo apresentadas na sec¢ao seguinte.

4.1. O PARQUE EOLICO DO PICOALTO

O parque Edlico do Pico Alto, ilustrado na Figura 19 € constituido por trés aerogeradores
do fabricante ENERCON, modelo E-82 de 2 MW de poténcia unitaria. O parque localiza-
se no concelho de Silves, distrito de Faro, na latitude de 37,263326 e longitude de -
8,233238.

Este parque, que conta com uma poténcia instalada de 6MW, é propriedade do grupo EDP

Renovaveis e iniciou a sua producdo em Agosto de 2007.
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Figura 19: Imagem do parque éolico do pico alto obtida através do software google Earth.

Atraveés da ferramenta google earth é possivel construir o layout do parque, apresentado na
Figura 20, e assim adquirir uma ideia sobre a forma como esses trés aerogeradores estao
localizados no parque. Observou-se que a distancia entre eles é de, aproximadamente, 250

metros e seguem uma disposicao horizontal, tomando como referéncia a rosa-dos-ventos.

N

100 b—

Figura 20: Layout do parque edlico do Pico Alto.

Para a realizacdo deste trabalho, foram fornecidos pelo grupo EDP Renovaveis dados
provenientes do sistema SCADA dos proprios aerogeradores. Este sistema regista, para
além de valores meteorologicos, como a velocidade do vento a altura do rotor e respetiva
direcdo, valores da poténcia gerada. Os dados, registados em cada um dos aerogeradores,
dizem respeito ao periodo de 1 de Janeiro de 2012 (00hOOm) a 26 de Margo de 2014
(13h10m). Os registos tém um periodo de 10 minutos, sendo o valor de cada registo obtido

pela média dos registos dos ultimos 10 minutos.
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A producdo do parque num dado instante é obtida pela soma da poténcia produzida por
cada aerogerador no referido instante.

Note-se que em alguns instantes ndo foram registados valores devido a avarias no sistema
de recolha de informacao ou devido a estes dados estarem desajustados. Assim, e dado que
a qualidade dos dados influéncia o desempenho dos modelos, é importante ter em
consideracdo que alguns registos podem ndo estar isentos de erro, e para contornar essa

situacdo é necessario o uso de filtros, para filtrar esses registos.

O numero de observacdes validas para analise é 117169, cada observacao possui o valor de
velocidade, direcdo do vento e poténcia gerada. Destas observacgdes, 93735 formam o
conjunto de teste, ou seja valores que serdo usados para a criagdo dos modelos e
correspondem a 80% das observac@es do conjunto inicial. Os restantes 23434 registos
constituem o conjunto de validacdo, correspondem aos restantes 20% dos registos, estes

registos ndo entram na construgdo dos modelos de forma a n&o influenciarem os resultados.

Em cada periodo, o sistema SCADA do aerogerador regista, para além do valor médio, 0s
valores minimo e maximo da velocidade do vento observados durante os 10 minutos
correspondentes ao periodo. A Tabela 4 mostra, para cada aerogerador, a média e respetivo
desvio padrdo dos valores observados. Da andlise desta tabela pode concluir-se que os
valores da velocidade do vento a altura do rotor, sdo diferentes para os diferentes
aerogeradores, mesmo estando estes a poucas centenas de metros uns dos outros. Enquanto
que a velocidade média no aerogerador 1 é de 5,9 m/s, no aerogerador 3, distanciado

apenas por aproximadamente 500 metros, esta velocidade é 6,1 m/s.

Tabela 4: Estatisticas correspondentes a velocidade do vento para cada aerogerador.

Aerogerador Média (X) Minimo (Y) Maximo (2)
X Oy y oy Z O,
N21 5,9 2,67 4,5 2,28 8,2 3,65
Ne2 5,8 2,66 4,4 2,21 8,3 3,63
Ne3 6,1 2,76 4,7 2,36 8,5 2,36

O sistema SCADA regista os valores de dire¢cdo do vento — angulos -- em graus, no

entanto, estes angulos ndo sdo registados no intervalo 0° a 360°, mas sim no intervalo -
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1080° a 1080°. Este intervalo corresponde a 6 voltas, 3 no sentido horério e outras 3 no
sentido anti-horario, estd relacionado com as restrices nas cablagens, sem as quais 0
sistema de controlo as cablagens atingiria o limite de tor¢do. De acordo com esse sistema
de controlo, ao atingir o limite de trés voltas o aerogerador para e volta para a posi¢céo de
referéncia para destorcer as cablagens, ndo produzindo energia durante esse periodo de

rotacéo.

Para as analises seguintes os angulos observados foram convertidos para o intervalo 0° a
360°.

Na Figura 21, é possivel observar a distribuicdo da dire¢do da velocidade do vento para

cada aerogerador e a media do parque.
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Figura 21: Distribuicdo da direcdo do vento no parque e6lico do pico alto de janeiro de 2012 e
2013, em que o angulo 0° esta referenciado a direcdo Norte.

O aerogerador n°1 destaca-se por ndo apresentar uma distribuicdo da dire¢édo do vento
semelhante & dos aerogeradores n°2 e n°3, conforme seria esperado. Esta diferenca pode ter
sido provocada por, eventuais, erros do sistema de medicdo do aerogerador n°1l ou por
defeitos de calibragem do proprio sistema. Importa, contudo, também referir que num
parque edlico os aerogeradores ndo tém necessariamente de estar sujeitos & mesma direcao
do vento, j& que esta direcdo pode ser influenciada pelo relevo e dindmica de escoamento

das massas de ar do parque.
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Geralmente cada PE possui uma infraestrutura designada de torre meteorolégica com o
objetivo de recolher dados meteoroldgicos, como a velocidade do vento e sua direcao entre
outros. Nos dados disponibilizados apenas constam valores meteoroldgicos provenientes
dos aerogeradores, possivelmente pela inexisténcia dessa infraestrutura, visto que o parque

apenas tem 3 aerogeradores.

Esta distorcdo dos valores de direcdo do aerogerador n°1 em relagdo aos outros dois tem
forte influéncia no calculo da média da direcdo do para o parque em geral. Assim, este
enviesamento pode ser um fator com potencial para perturbar o bom desempenho dos

modelos propostos para a previsdo da poténcia.
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Figura 22: Distribuicdo da velocidade do vento para cada aerogerador e para média do parque
edlico do Pico Alto, durante o periodo de 2012 e 2013.

Na Figura 22, estdo representados os histogramas das velocidades do vento para cada
aerogerador e para média do parque, durante o periodo de 2 anos. A andlise da distribuicéo
da velocidade vento é, geralmente, realizada em periodos anuais, uma vez que a velocidade
do vento depende do periodo do ano, dessa forma dois anos considerados para estudo,
2012 e 2013, de forma individual.
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A distribuicdo de Weibull €, geralmente, a distribuicdo tedrica que melhor modela o0s
valores de velocidade do vento num certo local. A distribuicdo de Weibull biparamétrica
possui dois parametros: A e k. O parametro A esta relacionado o valor médio anual da
velocidade do vento no local e respetiva disponibilidade, o valor deste parametro varia
entre os valores de 2 e 8. Enquanto que o valor de k varia entre 1,5 e 2,8 e esta relacionado

com o desvio padréo, e que para um local se traduz na disperséo da velocidade do vento.

Tabela 5: Parametros da distribuicdo de Weibull para cada aerogerador e a para a média do Parque.

Distribuicao de Weibul

A k
Aerogerador n?l 6,65 (M/s) 2,33
Aerogerador n22 6,60 (m/s) 2,33
Aerogerador n23 6,88 (M/s) 2,34
Média Parque 6,70 (m/s) 2,35

Na Tabela 5 estdo representados as estimativas dos valores dos parametros da distribuicéo
de Weibull que modela a velocidade do vento em cada aerogerador e para a média do
parque. Estes valores dos coeficientes apresentados na Tabela foram obtidos

computacionalmente através da ferramenta python (Anexo B).

Como seria de esperar estes coeficientes apresentam valores muito préximos, contudo é
entre 0 aerogerador n°1 e o n°3 que a diferenca observada € maior, fato que ndo surpreende

uma vez que sdo os aerogeradores mais distanciados entre si.
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Figura 23: Comparacéo da distribuicdo de Weibul para cada aerogerador do parque e6lico do Pico
Alto.
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A comparacdo da distribuicdo da velocidade do vento e da respetiva funcdo de Weibull
pode ser analisada na Figura 23. De acordo com esta figura, a velocidade do vento

distribui-se de forma semelhante mas néo igual.

A Figura seguinte (Figura 24) permite a comparacao entre as curvas de Weibull do vento
de cada aerogerador e do parque e a curva de poténcia tedrica do aerogerador. Facilmente
se observa que a maioria dos valores de vento se situam na zona nao linear da curva de
poténcia, entre valores da velocidade de cut-in, cerca de 3 m/s e de valores de velocidade
de 13 m/s, correspondendo a rated-speed. Desta forma, na maior parte dos casos, pequenas
variacgoes de velocidade vao provocar significativas alteragcdes na poténcia gerada.
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Figura 24: Distribuicdo de Weibul para a velocidade do vento nos trés aerogeradores e no parque e
a curva de poténcia do aerogerador ENERCON E-80.

Como o objetivo deste trabalho é obter uma previsdo da poténcia gerada a partir de
informacdo do vento, além de se compreender como se distribui os valores do vento no
parque, € importante compreender como esta velocidade se relaciona com a poténcia

gerada.
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Representando os valores de poténcia do parque em funcdo da velocidade do vento
comprova-se que a relagdo empirica existente entre essas duas variaveis ¢ semelhante a

relacdo descrita pela curva de poténcia de um aerogerador (veja-se a Figura 25).
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Figura 25: Poténcia de um aerogerador n°1 em fungéo da velocidade do vento do PE do Pico Alto.

A observacdo da Figura 25 permite concluir que existe situagcdes onde diferentes valores da
velocidade do vento produzem a mesma poténcia, 0 que ndo era esperado. Por exemplo, a
poténcia de 1000 kW foi obtida através de valores de velocidade compreendidos entre os
7,5m/s e 0s 10 m/s.

Os dados representados na figura anterior ndo foram sujeitos a qualquer processo de
filtragem, processo designado de data cleaning, que tal como o nome sugere, € um
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processo que elemina os dados de com erros ou de fendmenos sem interesse para o0

modelo. Este processo € crucial para o bom desempenho de qualquer modelo [19].
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Figura 26: Valores de poténcia em funcéo da velocidade no Parque Edlico do Pico Alto, do periodo
de Janeiro de 2012 a Marco de 2014.

Analisando a Figura 26 pode concluir-se que os valores de poténcia de todo o parque
(funcdo da média da velocidade no parque) apresentam um comportamento semelhante aos

valores de poténcia para um sé aerogerador.

Na Figura 26, assinalado em “A”, é possivel observar que alguns valores de velocidades de
vento, a poténcia gerada é superior ao expetavel, estes valores estdo associados a erros nos
sistemas de medi¢ao da velocidade do vento. Assinalado a “B” na Figura ¢ possivel
observar que a poténcia foi limitada aos 4000 kW, este fendmeno pode estar relacionado
com o fato de um dos aerogeradores estar desativado por motivo de falha ou manutencao.
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Ainda na mesma Figura 26, assinalado em “C” ¢é possivel verificar a existéncia de pontos
cujo valor de poténcia € proximo de zero e a velocidade do vento foi superior & velocidade
de cut-in dos aerogeradores, isto €, ha vento no parque e a poténcia gerada é zero, pode ser
justificada devido a varios fatores: por erros no sistema de medicdo, os aerogeradores
estarem em periodos de manutencdo ou entdo os aerogeradores estarem parados devido a
falhas.

Uma vez que a dire¢do do vento condiciona a poténcia produzida, em grande parte, devido
a complexidade dos terrenos onde os parques estdo localizados, surgiu a ideia de segmentar
os dados de acordo com a direcdo do vento. Assim, numa primeira abordagem é feita a
segregacéo dos dados de acordo com as 4 direcdes:

e Norte - [0°,45°] e [315°, 360[.
o Este - [45°1357.

e Sul—[135°225°.

e Oeste — [225°315°[.

Os resultados desta segmentacdo sdo ilustrados na Figura 27. Embora, a primeira vista, ndo
existam grandes diferencas entre os quatro graficos, a segmentacdo realizada pode

representar melhorias significativas no desempenho dos modelos.
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Figura 27: Valores de poténcia em funcéo da velocidade do vento para as quatro direcGes
consideradas: Norte, Este, Sul e Oeste.
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Numa segunda abordagem, a segregacdo dos dados é também realizada com base na

direcdo do vento mas agora tendo em conta a seguinte categorizagéo:
e Norte —[0°. 22,5 e [337,5. 0°[.
e Nordeste — [22,5°. 67,5°.
e Este-[67,5° 112,59.
e Sudeste — [112,5° 157,5°[.
e Sul-—[157,5° 202,59.
e Sudoeste — [202,5°. 247,5°[.
e QOeste —[247,5°. 292,5[.

e Noroeste — [292,5°. 360°[.
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Figura 28: Valores de poténcia em fungéo da velocidade do vento para as oito direcdes
consideradas.

A segunda segregacédo (veja-se a Figura 28) permite concluir que no comportamento dos
valores da poténcia para as diferentes direcoes.
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4.2. MODELO DE CURVA DE POTENCIA DO FABRICANTE

Este modelo é o mais simples e 0 mais acessivel pois ndo é necessario ter acesso a dados
de poténcia para o obter. As curvas de poténcia sdo disponibilizadas pelos préprios
fabricantes e devido a sua importancia na caracterizacdo e analise econdémica de qualquer

parque eolico, existe uma norma Europeia estandardizada EN 61400-12-1 [4].
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Previsdo de Energia
Edlica

Curva de Poténcia duw
Aerogerador
Correspondente

Figura 29: Diagrama do modelo de curva de poténcia do fabricante.
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Figura 30: Exemplo do manual de um aerogerador fornecido pelo fabricante com a respectiva
curva de poténcia e outras especificacdes, neste caso, ENERCON E-44 900 kW [3].
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Como jé referido, as curvas de poténcia de um aerogerador sdo fornecidas pelo fabricante.
Na Figura 30 € possivel observar os valores discretizados de poténcia para diferentes
valores da velocidade do vento. Contudo, estas curvas sdo obtidas em condicgdes
controladas, como, por exemplo, tlneis de vento onde fatores como a turbuléncia e outros
ndo sdo considerados. Assim sendo, é de esperar que a curva de poténcia tedrica nao
consiga explicar adequadamente a dinamica do parque, justificando-se, desta forma, a

necessidade da procura de modelos alternativos para a previsao de poténcia.

Os valores de poténcia, obtidos de acordo com a curva de poténcia do fabricante do
modelo do aerogerador, sdo calculados através da execucdo da funcdo def
enercon e82 2000 escrita na linguagem Python para o efeito (Anexo A) [20]. Esta
funcdo € apresentada em seguida e tem, como parametros de entrada, a velocidade do
vento e 0 numero de aerogeradores do mesmo tipo para 0s quais se pretende calcular a

poténcia produzida.

import numpy.

def enercon e82 2000 (vel vento,num aero) :

x1l =
(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18
,19,20,21,22,23,24,25,25.01,50].

yl =
[0,3.0,25.0,82.0,174.0,321.0,532.0,815.0,1180
.0,1580.0,1810.0,1980.0,2050.0,2050.0,2050.0,
2050.0,2050.0,2050.0,2050.0,2050.0,2050.0,205
0.0,2050.0,2050.0,2050.0,0,07.

power kW = numpy.interp(vel vento,x1,yl).
return num aero * power KkW.
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A fungéo def enercon e82 2000 possui, em forma de arranjo’ ou em forma de
varidvel indexada (Array em Inglés), os valores discretos da curva de poténcia do
fabricante, cujo quais foram retirados no proprio manual do modelo Enercon E82. Na
componente array x1 do arranjo estdo os valores de velocidade do vento e no componente

array y1 estdo os valores correspondentes da poténcia.

Os valores da poténcia correspondentes um determinado vector de velocidades do vento
sdo entdo obtidos por interpolacdo linear através da funcdo interp da biblioteca numpy.
Esta funcdo recebe trés argumentos, os valores da velocidade do vento, cujo
correspondente valor da poténcia se pretende conhecer, o array x1 com valores da

velocidade do vento e o array y1 com os valores da poténcia correspondente.

1 x
Trata-se de uma estrutura de dados que armazena uma colecdo de elementos de tal forma que cada um dos elementos
possa ser identificado por, pelo menos, um indice.
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A Figura 31 mostra, para um aerogerador, a curva de poténcia obtida com base no modelo
curva de poténcia do fabricante. Mostra ainda os valores da poténcia gerada pelo
aerogerador durante um determinado periodo. Nesta figura, é possivel observar um bom
desempenho do modelo curva de poténcia do fabricante na modelacdo dos dados
apresentados. A curva obtida parece conseguir modelar adequadamente a evolucdo tipica,
em funcéo da velocidade do vento, da poténcia.

2500 ! !

e—e MCP fab

2000

1500

Poténcia (kW)

0 5 10 15 20 25
Velocidade Vento (my/s)

Figura 31: Curva de poténcia do aerogerador ENERCOM E-82 2000 kW e varios valores de
poténcia para as velocidades de vento recolhidas no aerogerador.

Na modelacdo da poténcia do parque edlico considerou-se a poténcia de saida do parque
como a soma das poténcias obtidas com o modelo curva de poténcia de cada aerogerador
do parque. Esta abordagem é também designada de Aggregate-measured power curve

(AMPC), e embora grosseira, trata-se de uma primeira abordagem ao problema.
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A Figura 32 mostra, para o PE do Pico Alto, a curva de poténcia obtida segundo o modelo
AMPC. A funcéo def enercon e82 2000 produz os valores desta curva, desde que

o0s aerogeradores tenham todos a mesma curva de poténcia do fabricante.
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Figura 32: Modelo aggregate-measured power curve para o PE do Pico Alto.

Uma vantagem deste modelo é que ndo necessita dos valores histéricos de producéo do PE,
constituindo assim um modelo a ter em conta para modelar a poténcia produzida num

parque eolico na fase inicial de projeto.

Os modelos adiante apresentados consideram dados historicos de producdo e
meteoroldgicos. Para o ajuste desses modelos foram escritas véarias fungdes que, por uma
questdo de simplicidade e sem perda de generalidade, consideram os dados histéricos em
formato *.csv (comma separated values). A fungdo abre uma nova janela para selecionar o
ficheiro *.csv e retorna 3 arrays, com os dados de: velocidade do vento (m/s), direcdo do
vento (0°-360°) e poténcia electrica (kW):
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from tkinter.filedialog import askopenfilename.
import csv.

def getCSVData() :
file=askopenfilename () .

print ('Ficheiro selecionado: '+format (file)).

fileCSV=open (file, 'rt').

data = csv.reader (fileCSV, delimiter=".",
quotechar="|").

table=[].

for row in data:
table.append (row) .

A = np.array(table).

nTotal = len(table).

vel vento=[].

poténcia=[].

direcao vento=][].

for 1 in range (nTotal) :
direcao vento.append([]).
poténcia.append([]) .
direction.append([]) .
direcao vento[i]=table[i] [0]. #indice 10

corresponde a Poténcia Prevista

poténcial[i]=table[i] [2].
direction[i]=table[i][1].

print ('Dados lidos com sucesso!').

return vel vento, direcao vento, poténcia.
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4.3. MODELOS POLINOMIAIS

As funcbes polinomiais séo, frequentemente, usadas para modelar os valores de poténcia
de um parque edlico. Assim, foram consideradas neste trabalho funcdes polinomiais de 3
graus diferentes: terceiro, quarto e quinto grau. No inicio da modelacdo polinomial foram
também consideradas func¢des polinomiais de segundo grau, no entanto, perante 0s maus

resultados obtidos, estes foram descartados.

Velocidade e
Diregao do Venio no
parque Edlico

Previsio de Energla
Edlica

Figura 33: Diagrama dos modelos por polinémio.

Para o0 ajuste destes modelos é necessario o historico dos valores da velocidade do vento,
da direcdo do vento e da respetiva poténcia gerada, tal como mostra a Figura 33. Com o
historico destas varidveis é possivel estimar os coeficientes das fung¢des polinomiais e

depois transformar valores de previsdo meteoroldgicos em valores de poténcia elétrica.

4.3.1. PoLINOMIO DE 3° GRAU

Este modelo consiste na estimacdo de uma fungdo polinomial de 3° grau para modelar a
curva de poténcia do parque. O modelo é traduzido matematicamente pela expressdo

seguinte

Pw)=a-v3+b-v:+c-v+d
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onde que P(v) é a poténcia produzida pelo parque em fungdo da velocidade do vento, v. Os
coeficientes a,b,c e d sdo estimados com o recurso a ferramenta informatica Python,
executando fungdes da biblioteca numpy. A funcdo polyfit, que implementa o método
dos minimos quadrados ordinario, tem como parametros de entrada, a velocidade do vento
X_total, a correspondente poténcia gerada y_total, e o grau do polinémio a estimar poly_n,
que neste caso € 3.

import numpy.

z total, residuals total, rank total,

singular values total, rcond total =

numpy.polyfit(x total, y total, poly n,

full="TRUE")
f total = np.polyld(z total)

Os coeficientes a,b,c e d estdo no array z_total, pela mesma ordem dos indices do array.

As estimativas dos coeficientes, para cada abordagem, encontram-se na Tabela 6. Para
cada caso é apresentado, para além dos valores das estimativas, o valor do indice residual

que permite, de certa forma, avaliar a qualidade do ajuste do modelo.

Tabela 6: Estimativas dos coeficientes das fun¢Ges polinomiais de 3°Grau e o indice residual

correspondente.
Coeficientes Residual
a b o d

1 Diregao - -6,90E+00 | 1,84E+02 | -7,86E+02 | 8,53E+02 | 8,31E+17
4 Diregbes N -7,86E+00 | 2,09E+02 | -9,77E+02 | 1,27E+03 | 3,24E+17
E -6,44E+00 | 1,70E+02 | -6,49E+02 | 5,88E+02 | 1,35E+17

S | -6,66E+00 | 1,78E+02 | -7,36E+02 | 7,28E+02 | 2,01E+17

O | -6,44E+00 | 1,70E+02 | -6,49E+02 | 5,88E+02 | 1,35E+17

8 Diregles N | -8,05E+00 | 2,13E+02 | -9,97E+02 | 1,30E+03 | 2,15E+17

NE | -1,93E+00 | 1,03E+02 | -3,95E+02 | 3,81E+02 | 1,33E+16
E -6,99E+00 | 1,82E+02 | -6,97E+02 | 6,43E+02 | 3,50E+16
SE | -6,63E+00 | 1,74E+02 | -6,75E+02 | 6,01E+02 | 1,49E+17
S -6,84E+00 | 1,81E+02 | -7,68E+02 | 7,93E+02 | 5,02E+16
SO | -6,74E+00 | 1,80E+02 | -7,43E+02 | 7,58E+02 | 4,99E+17
O | -6,03E+00 | 1,54E+02 | -5,74E+02 | 5,27E+02 | 2,18E+16
NO | -8,47E+00 | 2,18E+02 | -1,01E+03 | 1,28E+02 | 1,47E+17

Na Figura 34, Figura 35 e Figura 36 estdo representadas as func¢des polinomiais de 3° grau

para as diferentes abordagens.
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Figura 34: Gréfico do Modelo Curva de Poténcia com a fung&o polinomial de 3°Grau.
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Figura 35: Gréfico do Modelo Curva de Poténcia com a fungéo polinomial de 3°Grau, para 4
direcdes: Norte, Este, Sul e Oeste.
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Figura 36: Grafico do Modelo Curva de Poténcia com a fungéo polinomial de 3°Grau, para 8
diregdes: Norte, Nordeste, Este, Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste.

Ao utilizar funcgdes polinomiais de terceiro grau para modelar a poténcia produzida em
funcdo do vento, é possivel, graficamente, perceber diferencas entre as diferentes dire¢cdes
do vento. As funcdes resultantes do modelo revelam bom desempenho para velocidades
entre 0s 2 m/s e 12 m/s, para velocidades superiores a 17 m/s o modelo torna-se

completamente indtil.

Na Tabela 7 é possivel observar que o valor do residuo é bastante alto para todas as
abordagens, contudo tende a diminuir da abordagem sem segregacdo dos valores para a

abordagem baseada em quatro direcOes e desta para abordagem para oito dire¢oes.
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4.3.2. PoLINOMIO DE 4° GRAU

Considera-se agora um polindmio de 4°grau para modelar a poténcia em funcdo de dados

do vento. Aqui o0 modelo ¢ traduzido matematicamente pela expressdo seguinte
PW)=a-vt+b-v3+c-v?+d-v+e

Os coeficientes a, b, ¢, d e e sdo obtidos da mesma forma que os coeficientes dos

polindmios de 3° Grau. As estimativas destes coeficientes estdo representadas na Tabela 8.

Tabela 8: Coeficientes das funcbes polinomiais de 4°Grau e o residual correspondente.

Coeficientes Residual
a b C d e
Sem Dire¢ao | - | -3,57E-02 | -5,67E+00 | 1,71E+02 | -7,29E+02 | 7,84E+02 | 8,30E+17
4 Diregdes N | -6,60E-01 | 1,26E+01 | -3,86E+00 | -1,25E+02 | 2,16E+02 | 2,64E+17
E 1,41E-01 | -1,15E+01 | 2,28E+02 | -8,85E+02 | 8,57E+02 | 1,30E+17
S 1,05E-01 | -1,04E+01 | 2,20E+02 | -9,85E+02 | 9,23E+02 | 1,98E+17
O | 1,41E-01 | -1,15E+01 | 2,28E+02 | -8,85E+02 | 8,57E+02 | 1,30E+17
8 Dire¢Oes N | -6,00E-01 | 1,08E+01 | 1,48E+01 | -1,92E+02 | 2,89E+02 | 1,79E+17

NE | -1,21E+00 | 2,60E+01 | -1,11E+02 | 2,33E+02 | -1,70E+02 | 1,05E+16
E | -3,66E-02 | -5,75E+00 | 1,68E+02 | -6,48E+02 | 5,92E+02 | 3,49E+16
SE | 1,92E-01 | -1,36E+01 | 2,56E+02 | -1,01E+03 | 9,89E+02 | 1,41E+17
S | -2,50E-01 | 1,27E+00 | 9,87E+01 | -4,61E+02 | 4,72E+02 | 4,66E+16
SO | 3,47E-03 | -7,97E+00 | 1,94E+02 | -7,99E+02 | 8,24E+02 | 4,98E+17
O | -3,70E-01 | 4,95E+00 | 5,30E+01 | -2,41E+02 | 2,13E+02 | 1,95E+16
NO | -2,42E-01 | -4,13E-01 | 1,30E+02 | -6,49E+02 | 8,17E+02 | 1,41E+17

Na Figura 37: Grafico do Modelo Curva de Poténcia com a funcdo polinomial de
4°Grau.Figura 37, Figura 38 e Figura 39 estdo representados as fun¢des polinomiais de 4°

grau para as trés abordagens consideradas.
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Figura 37: Gréfico do Modelo Curva de Poténcia com a fungéo polinomial de 4°Grau.
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Figura 38: Gréfico do Modelo Curva de Poténcia com a fungéo polinomial de 4°Grau, para 4
direcdes: Norte, Este, Sul e Oeste.
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Figura 39: Gréfico do Modelo Curva de Poténcia com a fungdo polinomial de 4°Grau, para 8
direcdes: Norte, Nordeste, Este, Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste.

Como é possivel reparar, a abordagem dos modelos polinomiais de 4° grau € muito similar
aos dos modelos de 3° grau. Este modelo consegue modelizar bem o parque para
velocidades entre cerca de 3 m/s e cerca de 12 m/s. Contudo para velocidades superiores,
como se pode observar nos Figuras 36, 37 e 38, 0 modelo polinomial de 4° grau nao

consegue representar o0 comportamento do parque.

Em relacdo ao valor do indice residual, pode-se constatar na Tabela 7, que tal como para a
abordagem do polinémio de 3° grau, estes valores além de serem elevados, tendem a

diminuir com a segregacao dos dados por direcdo do vento.
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4.3.3.

PoLINOMIO DE 5° GRAU

Para a representacdo através do modelo de 5° grau tem-se a expressao:

Pw)y=a-v>+b-v*+c-vi+d-vi+e-v+f

Os coeficientes do modelo foram estimados pelo processo ja referido, estando o0s

resultados obtidos para as diferentes abordagens na

Tabela 9.

Tabela 9: Coeficientes das fungfes polinomiais de 5°Grau, e o residual correspondente.

Coeficientes Residual
a b C d e f
1 Diregao - 8,76E+06 | -4,05E+08 | 5,92E+09 | -2,81E+10 | 5,64E+10 -3,26E+10 | 5,50E+17
4 Diregdes | N 1,00E+07 | -4,69E+08 | 7,10E+09 | -3,76E+10 | 8,79E+10 -6,26E+10 | 2,31E+17
E 6,76E+06 | -3,06E+08 | 4,19E+09 | -1,52E+10 | 2,00E+10 -5,12E+09 | 9,14E+16
S 8,99E+06 | -4,10E+08 | 5,88E+09 | -2,63E+10 | 4,60E+10 -2,00E+10 | 1,06E+17
0] 6,76E+06 | -3,06E+08 | 4,19E+09 | -1,52E+10 | 2,00E+10 -5,12E+09 | 9,14E+16
8 Diregdes N 1,06E+07 | -4,90E+08 | 7,35E+09 | -3,87E+10 | 8,92E+10 -6,06E+10 | 1,52E+17
NE | -2,05E+07 4,86E+08 | -3,86E+09 1,91E+10 | -3,60E+10 1,87E+10 | 9,66E+15
E 1,15e+07 | -4,97E+08 | 6,83E+09 | -3,02E+10 | 5,49E+10 -2,87E+10 | 2,00E+16
SE 7,75E+06 | -3,52E+08 | 4,89E+09 | -1,94E+10 | 2,84E+10 -8,57E+09 | 9,55E+16
S 1,19E+07 | -5,18E+08 | 7,28E+09 | -3,44E+10 | 6,50E+10 -3,34E+10 | 2,77E+16
SO 8,37E+06 | -3,84E+08 | 5,52E+09 | -2,46E+10 | 4,49E+10 -2,22E+10 | 3,12E+17
0 9,65E+06 | -4,05E+08 | 5,38E+09 | -2,22E+10 | 3,81E+10 -1,99E+10 | 1,64E+16
NO 1,09e+07 | -5,15E+08 | 7,85E+09 | -4,26E+10 | 1,01E+11 -7,39E+10 | 9,65E+16

Os resultados para o modelo das fungdes polinomiais de 5° Grau estdo representados

graficamente, para as diferentes abordagens, na Figura 40, Figura 41 e Figura 42.
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Figura 40: Gréfico do Modelo Curva de Poténcia com a fungéo polinomial de 5°Grau.
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Figura 41: Gréfico do Modelo Curva de Poténcia com a fungéo polinomial de 5°Grau, para 4
direcdes: Norte, Este, Sul e Oeste.
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Figura 42: Gréfico do Modelo Curva de Poténcia com a funcdo polinomial de 5°Grau, para 8
direcGes: Norte, Nordeste, Este, Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste.

Graficamente como se pode observar nos graficos da figura 39, 40 e 41, o modelo
polinomial de 5° grau representa uma melhoria em relagdo aos modelos polinomiais
anteriores. Para velocidades de vento elevadas, a poténcia tente para valores de poténcia

zero, como acontecia nos modelos polinomiais anteriores.

Na Tabela 10, é possivel reparar que o valor do indice residual tal como nos anteriores
casos para a analise polinomial de 3° e 4° grau, é elevado mas tende a diminuir com a

segregacdo dos dados da velocidade do vento.

Os modelos baseados em polindmios apresentaram limitagdes para valores da velocidade
do vento superiores ao valor da velocidade de rated-speed, tornando-se assim necessario a
procura de solugbes alternativas as fungdes polinomiais. A avaliagdo grafica da relagdo
existente entre os valores da poténcia e valores da velocidade do vento, sugere o uso da
funcdo sigmdide para modelar essa relacdo, ja que nesta funcdo os valores da variavel
dependente (neste caso, poténcia) tendem assintoticamente para uma constante. A sec¢do
seguinte apresenta resultados da modelacdo via uma funcéo sigmadide da relacéo existente

entre a poténcia e a velociade do vento.
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4.4, MODELO PARAMETRIZACAO PELA FUNCAO SIGMOIDE

A parametrizacdo da funcdo sigmoide usada neste trabalho apresenta-se em seguida:

1

P) = ——==0

onde P(v) é a poténcia produzida pelo parque, em unidade de kilo-watt, em funcdo da
velocidade do vento, v, em metros por segundo (m/s). Os coeficientes i, xo € k séo
estimados através da ferramenta computacional python, mais especificamente, através da
funcdo de curve fitting, que implementa o método dos minimos quadrados ndo

lineares, da biblioteca de scipy. O programa escrito para o efeito € 0 que se apresenta em

seguida.
import numpy.
from scipy.optimize import curve fit.
def sigmoid(x, i,x0, k):
y = (1 / (1 + numpy.exp(-k* (x-x0))) )
return y
popt, pcov = curve fit(sigmoid,
dados x velocidade, dados y poténcia,
maxfev=10000) .
O arranjo popt do contém os coeficientes (no indice 0 — i, indice 1 — Xo, indice 2 - k), 0

arranjo dados_x_velocidade contém os valores de velocidade do vento e o arranjo

dados_y_poténcia contém os valores correspondentes de poténcia do parque.

Executou-se, como os ajustes adequados, 0 mesmo codigo para as diferentes direcdes. A
titulo de exemplifica¢do, no caso da abordagem que segrega os dados por diregdo, para a
direcdo Norte, por exemplo, os arranjos dados_x_velocidade e dados_y poténcia apenas
contém valores de velocidade e poténcia correspondestes aos casos em que 0 vento

apresenta o norte como direcao.

As estimativas dos coeficientes da funcdo, para as diferentes trés abordagens, s&o

apresentados na Tabela 11.
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Tabela 11: Coeficientes da funcdo sigmoide, para as trés abordagens, sem segregacao de
direcBes, com segregacdo de 4 direcoes e com segregacdo de 8 direcdes.

Coeficientes Sigmoide

i x0 K
Sem Dire¢Oes - 1,54E+04 | -4,91E+08 | 6,59E+07
4 Direg0es N | 1,46E+04 | -5,74E+08 | 6,13E+07
E | 1,56E+04 | -4,48E+08 | 6,94E+07
S | 1,60E+04 | -3,83E+08 | 7,27E+07
O | 1,65E+04 | -4,40E+08 | 6,90E+07
8 Diregles N | 1,46E+04 | -5,78E+08 | 6,13E+07

NE | 1,46E+04 | -5,39E+08 | 6,39E+07
E | 1,54E+04 | -4,30E+08 | 7,11E+07
SE | 1,57E+04 | -4,09E+08 | 7,14E+07
S | 1,66E+04 | -3,81E+08 | 7,29E+07
SO | 1,57E+04 | -4,09E+08 | 7,06E+07
O | 1,77eE+04 | -4,42E+08 | 6,97E+07
NO | 1,60E+04 | -4,83E+08 | 6,60E+07

As funcdes sigmdide estimadas estdo representadas nas seguintes figuras: a Figura 43
ilustra a funcdo sigmaoide correspondente a primeira abordagem; na Figura 44 apresenta as
funcdes sigmoides correspondentes a segregacao dos dados em 4 direcbes (Norte, Este, Sul
e Este); e na Figura 45 esta representada a mesma informacdo mas relativa a abordagem
para as oito direcBes. Nestes graficos estdo também representados os dados usados na
estimacdo dos modelos (designados anteriormente de dados de treino), de forma a

visualizar-se a relacdo intrinseca que as fungdes tém com estes dados.
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Figura 43: Modelo Curva de Poténcia com a fungdo Sigmoide sem segregacéo da direcao.
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Figura 44: Modelo Curva de Poténcia com a fungdo sigmoide para oito dire¢bes: Norte, Este, Sul e
Oeste.
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Figura 45: Modelo Curva de Poténcia com a funcéo sigmoide para quatro dire¢fes: Norte,
Nordeste, Este, Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste.

Este modelo por parameterizacdo pela funcdo sigmoide, representa um avanco em relacéo
aos modelos polinomiais, visto que a curva de poténcia do parque ser similar a de um
gerador e esta por sua vez ser muito semelhante a uma funcdo sigmoide. Tal como se
observa nos gréficos da Figura 42, 43 e 44, este modelo é consegue representar o parque
para qualquer valor de velocidade do vento.

Este modelo foi considerado e realizado apds a analise polinomial, pois embora
conhecendo a curva de poténcia de um aerogerador e conhecendo a funcdo sigmdide e
sabendo que estas sdo similares, computacionalmente é mais acessivel realizar a analize

computacional.

Nas duas seccOes anteriores consideraram-se modelos paramétricos para modelar a
poténcia produzida num PE em funcdo dos valores da velocidade do vento. Na seccdo
seguinte, apresenta-se um modelo ndo paramétrico, nomeadamente, redes neuronais

artificiais para modelar a poténcia produzida no PE.
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45, REDES NEURONAIS

Os modelos de redes neuronais séo inspirados em estudos da neurociéncia, na capacidade
de processamento de informacao do cérebro humano. As redes neuronais artificias sdo uma
ferramenta da inteligéncia artificial cada mais aplicada na resolucao de problemas das mais

diversas areas.

A unidade base destes sistemas, tal como na biologia sdo 0s neurénios, que
biologicamente sdo células do sistema nervoso que tém a funcdo de receber, analisar e
transmitir as informacdes provenientes de estimulos e gerar uma resposta. Segundo a
neurociéncia, 0s neuronios propagam informacao, através de impulsos nervosos, reagindo

a alteracdo da diferenca de potencial Elétrico [5].

Historico da
Produgao
Telecontagem

Correspondente

Velocidade e
Diregao do Vento no
parque Edlico

Treinar a rede

Velocidade Vento
(m/s)

Previsao de Energia
Edlica
“—s{ Direcao Vento ()

Figura 46: Diagrama da obtenc¢&o e da opera¢do do modelo curva de poténcia através de redes

neuronais.

Tal como se pode observar na Figura 46, o tipo de redes neuronais usado € constituido por

trés camadas de neurénios: uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada
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de saida. Na camada de entrada, cada neurdnio é responsavel por cada dado de entrada.
Assim, no caso do presente trabalho, existem dois neurénios na camada de entrada, um

para os valores de velocidade do vento e outro para os valores da respetiva direcao.

Na camada escondida o nimero de neuronios ndo € fixo, podendo este nimero variar entre
dois até a vérias dezenas, dependendo da especificidade do problema. Neste trabalho
foram considerados diferentes numeros de neurdnios nesta camada. Os resultados das
experiéncias mostraram que 10 neurdnios ou um numero proximo deste, produzem

resultados bastante satisfatorios.

A camada de saida € constituida por apenas um neurénio, neurdnio este que esta associado
ao Unico valor de saida que, neste caso, € o valor de poténcia prevista. Esta saida é uma

funcdo ndo linear simples da soma das entradas ao neuronio.

As redes neuronais podem ser classificadas em dois tipos: do tipo feedforward e feedback.
Nas do tipo feedforward os neurénios sdo independentes em cada camada, ou seja, ndo
possuem ligacOes laterais entre si, e sua comunicagdo é realizada de forma unidirecional.
Dito de outra forma, os neurénios de entrada comunicam para 0s neurdénios da camada

escondida e estes, por sua vez, comunicam para a camada de saida. [21].

As redes do tipo feedback possuem ligacGes da camada de saida para a camada de entrada,
sdo tambeém designadas de redes com realimentag&o.

45.1. PROCESSO DE TREINO DA REDE NEURONAL

Em cada conecgéo entre neurdnios € atribuido um peso. Cada neurdnio possui uma funcéao
transferéncia, sendo usual considerar uma fungdo transferéncia do tipo sigmdide para os

neurdnios da camada escondida [22].

A rede neuronal é treinada com os dados de entrada e o respetivo target que, neste caso,
sdo, respetivamente, a velocidade e direcdo do vento e o valor da poténcia registado para
os valores de entrada correspondentes. O processo de treino da rede é iterativo e consiste
no calculo do valor do peso de cada conecgdo entre 0s neurdnios, sendo o objetivo de cada

iteragdo minimizar uma determinada medida de erro.
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Para a execucdo computacional do treino da rede neuronal escreveu-se a seguinte funcéo
na linguagem computacional python.
import numpy as np.

import neurolab as nl.

#Criacdo da rede do tipo feed-forward com 2
#neuronios na camada de entrada, 10 na camada
#escondidae 1 na camada de saida

net = nl.net.newff([[0, 35], [0, 3601], [10, 11)

#Processo de treino
err = net.train(input, target, show=10, epochs=500,
goal=32)

net.save ('PEPicoAlto testl.ann')

A rede usada para este problema é do tipo Feed Forward Multilayer Perceptron, com 2
entradas. Os dados de entrada s&o automaticamente normalizados para o intervalo [-1, 1],
sendo apenas necessario indicar o intervalo de variacdo original. Para os valores de
velocidade indicou-se o intervalo [0, 35] e para os de direcdo o intervalo [0 360].
Os valores target, isto é, os valores de poténcia tém também de ser normalizados para

valores entre -1 e 1.

A biblioteca neurolab da linguagem computacional python permite abrir o ficheiro que
contém a rede neuronal estimada (valores 6timos dos pesos) correspondente ao PE em
estudo. Com esta informacéo é possivel transformar um valor de previséo de velocidade do

vento e dire¢cdo num valor de poténcia eolica do parque.

Os resultados desta abordagem estdo representados na Figura 46. De acordo com esta
figura, a previsdo, via redes neuronais de valores, de poténcia a partir de valores previstos
do vento revelou-se bastante satisfatoria para qualquer valor de velocidade do vento. Note-
se que os resultados da modelagdo paramétrica, exibidos nas secgdes anteriores,
evidenciaram um mau desempenho deste tipo de modelacdo para velocidades do vento

superiores ao valor de velocidade de rated-speed.
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Figura 47: Modelo Curva de poténcia obtido com redes neuronais.

Como mostra o grafico na Figura 47, o modelo proveniente da rede neuronal apresenta
uma boa aproximacao para qualquer valor de velocidade do vento, ao contréario de outros
modelos ja abordados em que apenas modelavam bem a curva de poténcia do parque para

um certo conjunto de velocidades do vento.
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5. COMPARACAO DOS
MODELOS E CONCLUSAO

51. COMPARACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS ABORDADOS

Existem varias métricas que permitem avaliar e comparar o desempenho dos diferentes
modelos estudados. Estas métricas sdo, geralmente, funcdo do erro de previsdo em cada

instante t (e(t + k|t)), que é dado pela diferenca entre o valor previsto e o observado:
e(t+k|t) = P(t +k) — P(t +k|t)

Na expressao anterior k representa o horizonte de previsao.

Neste trabalho foram utilizadas as seguintes métricas de avaliacdo do erro:

e Mean Absolute Percentage Error, MAPE.

1
T le(t +K|D)]

MAPE =
Pmed

+100%
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onde P,,.4 representa a poténcia observada.

Para o célculo do MAPE foi escrita a seguinte funcéo na linguagem python.

import numpy as np.

def mean absolute percentage error pmed(y true, y pred):
temp=1[].
for k in range(len(y true)):
temp.append ( np.abs( (float(y truelk]) -
float (y pred[k]) ) ))
some = np.array(temp) .
out = np.mean(some) .
for j in range(len(y true)):
y true([j]=float(y truelj]).

y _true=np.array(y true).
out= out/ np.mean(y true).

return out * 100.

Esta fungéo recebe, para cada modelo, os arranjos y_true e y_pred que correspondem aos
dados de poténcia observados e previstos e retorna o valor do MAPE em percentagem.

e Normalized Mean Absolute Percentage Error, NMAPE.

1
I le(t +K|D)]

I inst

NMAPE =

-100%

onde P;,; representa a poténcia instalada.

A semelhanca do MAPE, foi escrita a fungio em python, apresentada em seguida, para
calcular o valor do NMAPE para cada modelo e para as diferentes abordagens. Os
parametros de entrada sdo 0s arranjos da poténcia registada e da poténcia prevista pelo
modelo em causa e valor da poténcia instalada. Tal como o MAPE, esta fungdo retorna o

valor do erro em percentagem.
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import numpy as np.

def mean absolute percentage error pinst(y true, y pred,
poténcialnstalada) :

temp=1[].

for k in range(len(y true)):

temp.append( np.abs( (float(y truelk]) -

float (y pred[k]) ) ) ).

some=np.array (temp) .

out=np.mean (some) .

out= out/ poténcialnstalada.

return out * 100.

Os valores do NMAPE e MAPE foram calculados para os quatro modelos propostos. Para

0s modelos polinomiais e sigmoide estas métricas sdo calculadas para as trés abordagens

(sem segregacdo, segregacdo com 4 direcdes e segregacao com 8 diregdes).

Tabela 12: Avaliacdo e comparacdo do desempenho dos modelos de previsdo propostos.

Curva Poténcia Fabricante 3.58 11.84
- 19.94 198.00
Poly 3°Grau 4 Dir 19.98 198.43
8 Dir 20.49 203.49
= 3.39 11.23
Poly 4°Grau 4 Dir 3.28 10.87
8 Dir 3.25 10.77
- 2.70 8.91
Poly 5°Grau 4 Dir 2.59 8.56
8 Dir 2.65 8.75
- 2.62 8.11
Sigmaoide 4 Dir 2.45 8.11
8 Dir 2.44 8.09
Rede Neuronal 2.06 6.90
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Na Tabela 12 mostra os valores do MAPE e do NMAPE obtidos com o conjunto de teste
(20% dos registos), referido anteriormente, para os varios modelos abordados. A ordem da
tabela, representa a ordem dos modelos com que foram abordados, tendo partido do
modelo de mais simples implementacdo, o modelo de curva de poténcia do fabricante para
0 modelo mais complexo ao nivel de implementacdo. A discussdo destes valores de MAPE
e do NMAPE é efetuada no préximo sub-capitulo das conclusdes desta dissertagéo.

5.2. CONCLUSAO

Neste trabalho propuseram-se varios modelos para a previsdo de poténcia de um parque
edlico a partir de dados meteorolégicos. Ainda durante os trabalho foi possivel
compreender o desafio que € prever a poténcia edlica de um parque. O desafio comeca pela
existéncia de volatilidade e pela complexidade associada do recurso do vento.

Todos os modelos abordados implementaram uma funcdo paramétrica (linear e néo linear)
ou ndo paramétrica que permite transformar valores meteoroldgicos em valores de poténcia

eblica.

A primeira solugdo, o modelo curva de poténcia do fabricante, também conhecido por
Aggregate-measured power curve, € uma solucdo simples pois s6 tem em consideracdo
informacdo relativa a velocidade do vento. A ndo consideracdo de dados histéricos de
producdo tem como consequéncia o0 desprezo de fatores relevantes como a direcdo do
vento e caracteristicas do relevo. Os resultados obtidos com este modelo sdo bastante
satisfatorios, e na auséncia de dados historicos de producdo € um modelo a ter em

consideracao.

A segunda solucdo considera func¢bes polinomiais de varias ordens (3°, 4° e 5° grau) para
modelar a poténcia de um parque edlico em funcdo de dados meteorologicos. Nesta
abordagem foram considerados modelos sem segregacdo dos valores por direcdo e com
segregacdo dos valores para 4 e 8 direcdes. O polindbmio de 3° grau foi 0 que apresentou
pior desempenho. Embora com o aumento da ordem do polindmio os resultados
melhorassem, a grande a maior diferenca foi observada entre as func¢des polinomiais de 3°

e 4° grau.

Embora fosse expectavel que o desempenho dos modelos polinomiais fosse melhorando

significativamente com o aumento do grau do polindmio e com a segregacao dos dados por
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direcdes, tal ndo se verificou. A segregacédo dos valores da direcdo do vento em 4 direcdes
melhorou pouco os resultados, mas a segregacdo de quatro para oito direcbes ndo se

revelou satisfatdria, chegando mesmo a piorar nas fungdes de 3° e 5° grau.

A modelacéo através da funcdo sigmoide apresentou resultados melhores que 0 modelo da
curva de poténcia do fabricante e do que as fungdes polinomiais para velocidades de vento
elevadas (superiores a 15 m/s, aproximadamente velocidade de rated-speed dos
aerogeradores). Neste modelo a segregacdo revelou-se significativa. Os resultados foram
melhorados ao segregar os dados por dire¢cdo do vento em quatro direcdes. A segregacao

por oito dire¢cfes melhorou ainda os resultados, embora forma ndo muito evidente.

O modelo baseado em redes neuronais apresentou os melhores resultados de todos os
modelos, embora estes modelos necessitem de mais poder computacional e requeiram

alguma pericia para afinar o modelo.

5.3. TRABALHO FUTURO

Apo6s a realizacdo desta dissertacdo € possivel verificar que os resultados seriam
interessantes se estes modelos fossem aplicados a outros parques edlicos com diferentes
caracteristicas, nomeadamente para parques mais complexos em termos de numero de

aerogeradores ou da influéncia do terreno.
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Anexo A. Ferramentas computacionais usadas

Para a realizacdo deste trabalho, a principal ferramenta computacional para obtencdo dos
modelos foi a linguagem de programacédo python, sendo uma ferramenta open-source esta

acessivel em: www.python.org.

Esta ferramenta permitiu efetuar a manipulacéo e analise dos dados meteoroldgicos e de
poténcia provenientes dos sistemas SCADA dos aerogeradores para assim construir os

modelos. Python é uma ferramenta de ser de alto-nivel ndo necessita de compilador.
Para algumas operagdes é necessario a instalagdo das bibliotecas respectivas.

e Biblioteca numpy — para manipulacéo numérica.

e Biblioteca matplotlib — para contrucéo dos graficos.

e Biblioteca neurolab — para o uso de redes neuronais artificiais - disponivel em:

https://pypi.python.org/pypi/neurolab.
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Anexo B. Calculo dos parametros de Weibul

Para o calculo do parametros de weibull é usada a seguinte funcdo em python:

import numpy as np

import neurolab as nl

import matplotlib.pyplot as plt

from tkinter.filedialog import askopenfilename
import csv

from scipy.stats import dweibull

import scipy.stats as stats

print ('Weibul parameters:')
print ('Selecionar dados do parque em *.csv :')
file=askopenfilename () ;
print ('File Selected: '+format(file))
fileCSV=open (file, 'rt')
data = csv.reader (fileCSV, delimiter=";", quotechar=']|")
table=[1];
for row in data:
table.append (row)

A = np.array(table)
nTotal = len(table)

tl=T]

t2=1]

t3=1]

tt=[]

for 1 in range (nTotal) :
tl.append([])
t2.append([])
t3.append ([])
tt.append ([])
tl[i]l=table[i] [0] #indice 10 corresponde a Potencia

Prevista

t2[i]=table[i] [1]

t3[1i]l=table[i] [2]

tt[i]l=table[i] [3]
print ('array submetidos');

tlnp=np.array (tl):;
for k in range (len(tl)):
tl[k]=float(tl[k
t2[k]=float (t2[k
t3[k

1
]
]
t3[kl=float ( ]

)
)
)
)
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tt[k]l=float (tt[k])

# Distribuicdo de weibul

# turbina 1

stats.exponweib.fit (tl, floc=0, £f0=1)

vl 1,v2,v3 = stats.weibull min.fit(tl, floc=0)

p0 1, pl, p2=stats.weibull min.fit(tl, floc=0)
ydata tl=stats.weibull min.pdf (np.linspace (0, 25,
len(tl)), p0, pl, p2)

# turbina 2

stats.exponweib.fit (t2, floc=0, f0=1)

vl 2,v2,v3 = stats.weibull min.fit(t2, floc=0)

p0 2, pl, p2=stats.weibull min.fit(t2, floc=0)
ydata t2=stats.weibull min.pdf (np.linspace (0, 25,
len(t2)), p0, pl, p2)

# turbina 3

stats.exponweib.fit (t3, floc=0, f0=1)

vl 3,v2,v3 = stats.weibull min.fit(t3, floc=0)

p0 3, pl, p2=stats.weibull min.fit(t3, floc=0)
ydata t3=stats.weibull min.pdf (np.linspace (0, 25,
len(t3)), p0, pl, p2)

# Para todo o parque

stats.exponweib.fit (tt, floc=0, f0=1)

vl tp,v2,v3 = stats.weibull min.fit (tt, floc=0)
pO0_tp, pl, p2=stats.weibull min.fit (tt, floc=0)
ydata tt=stats.weibull min.pdf (np.linspace (0, 25,
len(tt)), p0, pl, p2)

#Resultado dos parametros A e K:
print ("Resultado dos parametros A e K:");

print ("Aerogerador 1:")
print ("A :"+format (vl 1))
print ("K :"+format (p0 1))
print ("Aerogerador 2:")
print ("A :"+format (vl 2))
print ("K :"+format (p0_2))
print ("Aerogerador 3:")
print ("A :"+format (vl 3))
print ("K :"+format (p0 3))
print ("Para todo o parque:")
print ("A :"+format (vl tp))
print ("K :"+format (p0_ tp))
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