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6.

Estratégia de Especificagcao Metodoldgica

No presente Capitulo é apresentada uma proposta de especificagdo ndo paramétrica
para a obtencdo de previsGes probabilisticas da geracdo de energia e6lica de curto prazo.
Esta metodologia se fundamenta em técnicas ndo paramétricas tais como: Analise
Espectral Singular (SSA), Agrupamento Hierarquico Aglomerativo e a Densidade
Condicional por Kernel calculada através do estimador de Nadaya-Watson.

A maioria das abordagens para a previsdo da velocidade do vento limita-se ao uso
de modelos estatisticos ou de Inteligéncia Computacional como foi explicitado em
Ramirez-Rosado et al. (2009) e Methaprayoon et al. (2007) (para mais detalhes ver a
Secdo 3.4). Estes enfoques sdo caracterizados por utilizar modelos paramétricos para
prever a velocidade do vento, embora outras metodologias como Redes Neurais, Légica
Fuzzy ou SSA possam ser usadas. Apesar disso, SSA é a Unica metodologia de interesse
para o desenvolvimento desta tese devido a limitada quantidade de trabalhos realizados
para previsao de séries de energia eblica ou da velocidade do vento.

SSA é uma técnica ndo paramétrica para a previsdo de séries temporais. Embora
ela tenha sido usada para a previsdo nesta area, até agora sua aplicacdo se restringe a
séries cuja frequéncia € mensal ou diaria. Por conseguinte, SSA torna-se uma proposta
alternativa interessante que abrange a previsdo de séries que possuem uma frequéncia
horaria (no contexto da geracdo edlica é conhecida como alta frequéncia), sem a
necessidade de uma especificagdo funcional do modelo estocastico que governe a série.
Além disso, devido a que os registros da velocidade do vento costumam possuir valores
atipicos, conhecidos como outliers, SSA conta com a vantagem de que a metodologia faz
a filtragem destes valores.

Por sua vez, o estimador de Nadaraya-Watson possui um papel fundamental no
processo de previsdo da geracdo de energia edlica, ja que ele permite estimar a densidade
condicional da gerag&o edlica, isto é, a estimacdo estocastica da curva de poténcia, a qual
¢ fundamental para a conversdo da velocidade do vento em poténcia gerada. Por
conseguinte, é densidade condicional quem faz a ponte entre a previsdo da velocidade do
vento via SSA e a previsdo probabilistica da produgdo edlica. A estratégia metodologica
geral de previsbes probabilisticas da geracdo edlica que este trabalho seguird é uma
adaptacdo do enfoque em dois estdgios para previsdes pontuais da geragdo de energia

edlica (ver Secgdo 3.1), cuja estrutura € a seguinte:
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1. Primeiro estagio: utilizar SSA Sequencial para efetuar as previsdes horarias da
velocidade do vento h passos a frente.

2. Segundo estagio: com base nos dados histéricos da velocidade do vento e da poténcia
gerada, estimar de forma estocastica a curva de poténcia, ou seja, a densidade
condicional P(poténcia|velocidade) por meédio do estimador kernel de Nadaya-
Watson, que ndo é mais do que a densidade de probabilidade da poténcia
condicionada a um determinado valor da velocidade do vento.

3. Terceiro estagio: usar os valores previstos da velocidade do vento em combinacédo

com a curva de poténcia estocastica para gerar a previsdo da energia e6lica produzida.

A Figura 6.1 ilustra os trés estagios que devem ser executados para obter as
previsdes probabilisticas da geracdo edlica. No entanto, nas proximas se¢fes cada um
destes estagios sera apresentado detalhadamente indicando o processo de especificacao
para a obtencdo tanto das previsGes da velocidade quanto a estimacdo da densidade

condicional via kernel.
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Figura 6.1 — Diagrama da metodologia proposta. (Fonte: Elaboragdo do Autor)

6.1.

Primeiro Estagio: Previsdo Horaria da Velocidade do Vento

A previsédo da série temporal da velocidade do vento constitui o primeiro estagio do

arcabouco metodologico. Para este fim, emprega-se SSA sequencial, a qual estd
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composta de duas fases. Uma primeira fase, onde o nivel da série de velocidade do vento
é extraido e; em seguida, na segunda fase, a partir dos residuais obtidos na primeira fase,
as componentes periddicas sdo detectadas e extraidas. A diferenca entre a metodologia
SSA para previsdo e SSA sequencial estd baseada em que o método béasico de SSA
(unicamente compreende dois estagios: decomposi¢do e reconstrucdo) é executa duas
vezes, uma em cada fase do método sequencial e, na segunda fase além de ser aplicado o
método béasico é acrescentado um terceiro estagio que é o estagio de previsdo. A Figura

6.2 exibe com maior claridade o processo de SSA sequencial.
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Figura 6.2 — Diagrama do processo de SSA Sequencial. (Fonte: Elaboragdo do Autor)

Os dados da velocidade do vento possuem uma frequéncia horaria, esta série
temporal de alta frequéncia contém um grande volume de dados para serem analisados e

estd caracterizada por ser altamente sazonal e por apresentar uma estrutura muito
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complexa em suas componentes periddicas; demandando consequentemente, uma
abordagem que as permita identificar e extrair. Por esta razdo, usar SSA sequencial
facilita o processo de identificacdo dos diferentes tipos de componentes, toda vez que em
cada sequencia é executado SSA para a extracdo de uma tipologia especifica de
componente.

A determinacdo do parametro L de defasagem é um elemento fundamental em SSA
e, portanto, constitui o ponto de partida da metodologia. Segundo a literatura técnica de
SSA, o valor de L deve ser um suficientemente grande, mas ndo superior a T/2. Assim
gue a escolha de L serd efetuada na primeira fase de SSA sequencial para previsdo de
séries temporais, levando em consideracdo o problema e as indica¢fes da escolha do
valor de L cujo valor maximo pode ser igual a T/2 caso T seja par ou de L igual a
(T+1)/2 caso T seja impar.

Na primeira fase de SSA sequencial o nivel da série é extraido. Para inicializar o
método é preciso determinar o cumprimento da janela L. Lembrando que o tamanho de L
sera determinado pelo problema, é importante levar em consideracdo que a série da
velocidade do vento esta caracterizada por possuir um padrdo sazonal diario, valido para
todas as épocas do ano e, dependendo da regido, podem existir padrdes semanais, mensais
ou trimestrais (Yu et al., 2013). Assim que, sabendo que a série temporal possui uma
componente periddica diaria (24 horas), com o propoésito de garantir uma melhor
separabilidade das componentes, sera escolhido L como sendo proporcional a este
periodo.

Uma vez obtido o cumprimento de L, prossegue-se com a implementacdo dos dois
estagios de decomposicdo e reconstrucdo de SSA na série temporal da velocidade do
vento. O estagio de decomposicdo é aplicado diretamente, sem restricdo alguma. No
entanto, o estagio de reconstrucao contém a fase de agrupamento (Cassiano, 2014) para a
gual é necessario determinar o nimero r de autotriplas a serem a grupadas. Para a série da
velocidade do vento, isto é muito mais simples, toda vez que a primeira componente da
SVD corresponde ao nivel da série, 0 que consequentemente faz com que r = 1, e ndo
seja preciso usar nenhuma ferramenta de agrupamento para a determinag&o deste valor.

Posteriormente, é aplicada a fase da média diagonal para obter a série da
velocidade do vento reconstruida. Os ruidos resultantes sdo guardados para serem usados
como sendo a série temporal da segunda fase de SSA sequencial, pois até agora
unicamente foi descrito o procedimento para a obtencdo da componente interpretavel do
nivel. Nos residuos encontra-se informacao das componentes periddicas da série temporal
sem ser extraida, a qual sera efetuada na segunda fase de SSA sequencial.

Na segunda fase de SSA sequencial é realizada a extracdo das componentes

periddicas da série da velocidade do vento, mantendo o mesmo tamanho de L que foi
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obtido na primeira fase e usando a série dos residuos da primeira fase de SSA sequencial,
como a nova série temporal sobre qual serd aplicado SSA. A diferencia da primeira fase
onde o valor de r sempre toma o valor de 1, nesta segunda fase é preciso calcular o
tamanho de r. Por conseguinte, serd necessario fazer uso da metodologia Hierarquica
Aglomerativa para o agrupamento das autotriplas, pois tanto a matriz de correlacdes
ponderadas quanto a andlise dos valores singulares e a analise gréafica dos vetores
singulares, apresentam limitagdes na visualizacdo e identificacdo das componentes
periddicas a serem agrupadas, isto, como consequéncia da grande quantidade de
componentes que constituem a matriz de trajetoria.

Para o processo de agrupamento serd utilizada a metodologia de clusterizagdo
Hierarquica Aglomerativa, a qual usa a matriz de correlagdes ponderadas que foi obtida
na segunda fase de SSA sequencial e, representa um conjunto de medidas de similaridade
entre cada par de individuos. Propbe-se usar esta matriz como medida de similaridade no
processo de agrupamento, ja que a o célculo da matriz de correlagdes ponderadas
envolve o termo de ponderacdo w; (Equacdo 4.17), o qual ao assumir o valor de 1
(wp = 1V k) faz que a matriz de correlacbes ponderadas seja idéntica a medida de
similaridade denominada “Coeficiente de separagdo angular” (Ver Sec¢do 10.1.5 para um
maior detalhamento).

Com a matriz de correlacfes ponderadas inicializa-se 0 processo de agrupamento,
e para isto, é transformada cada entrada da matriz, em uma medida de dissimilaridade

através da operacéo:

dij =1 - Sij (61)

com s;; elemento genérico da matriz de similaridades. Posteriormente, para realizar
0 agrupamento dos individuos, é escolhido o critério que medi a dissimilaridade entre os
grupos, o qual usualmente é conhecido como método de agregacao de classes. Assim que,
pelos seus bons resultados e simplicidade de calculo, 0 método selecionado é o método do
vizinho mais préximo (ou single-link).

Seguidamente, constroi-se o dendrograma com base no método aglomerativo que
foi exposto na Se¢do 10.1.3.1. Uma vez é obtido o dendrograma, o agrupamento das
autotriplas é realizado fazendo cortes horizontais na figura o mais perto possivel da raiz.
Embora a metodologia hierarquica permita fazer cortes em diferentes niveis do
dendrograma de acordo com o numero de clusters desejados, o procedimento proposto
nesta tese sugere que estes cortes sejam realizados 0 mais proximo possivel da parte

superior da raiz, para poder obter um melhor agrupamento das autotriplas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113692/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1113692/CA

107

Tendo efetuado o agrupamento das autotriplas, a série da velocidade do vento é
reconstruida, dando por finalizado o segundo estagio (reconstru¢do) de SSA, dando passo
ao inicio do terceiro e Ultimo estagio: a previsdo da série temporal. Neste terceiro estagio
é executado o algoritmo de previsao recorrente para gerar 0s valores previstos h passo a

frente, descrito na Secédo 4.1.3.

6.2.
Segundo Estégio: Estimacao Estocéastica da Curva de Poténcia

O calculo da densidade condicional através do estimador kernel constitui o
segundo estagio deste arcabougo metodoldgico. Esta densidade faz uso da técnica ndo
paramétrica denominada: Estimador de Nadaraya-Watson, que basicamente é um
estimador kernel para calcular a densidade de probabilidade de um par de variaveis
aleatorias quaisquer, como foi apresentado na Se¢éo 5.5, mas que para o caso especifico
desta tese, é a densidade da producdo edlica condicionada a um determinado valor da
velocidade do vento. Assim, para as variaveis aleatdrias da poténcia (p) e da velocidade

do vento (v) deseja-se obter:

fVP(v) P) .

A0 62

fr(plv) =

O procedimento para o célculo estocastico da curva de poténcia, ou seja, da
estimacdo da densidade condicional da poténcia, a qual consiste em calcular a densidade
da varidvel aleatoria p (poténcia), condicionada a varidvel aleatéria V. = v (Velocidade

do vento), que pode ser formulada como segue:

— fVP(v'p) .

= 6.3
fv(@) (63)

fP(PW =v)

A estimacdo da Equacdo anterior, que representa a funcdo de densidade de
probabilidade condicional da geracdo de energia edlica, foi obtida através do estimador
Nadaya-Watson (Equac6es 5.34 ou 5.35 e 5.36):

SX1 K, (v = VK, (P~ P)
2 Z1 K, (v = V)

fr@lV =v) = (6.4)
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Rescrevendo os termos tem-se:

fo0lv) = > Wy @)K, (p = B) (65)
=1

sendo

Kn,(v=V;)
i Kn, (v =V

W(v) = (6.6)

Onde Kj, e Kn, sdo respectivamente, as funcBes kernel da velocidade do vento e

da poténcia. Apesar de que a escolha do kernel pode afetar a estimativa da densidade,
estudos sugerem que tal efeito é bastante pequeno. Por conseguinte, serd escolhido o
kernel Gaussiano, pois a construgdo do estimador apresenta no numerador (Equacéo 6.4)
0 produto de duas funcdes kernel, que como é sabido, o produto de dois kernels
gaussianos univariados produz os mesmos resultados que o uso do kernel Gaussiano
multivariado.

Por outra parte, para o calculo da largura de h, e h,, sera usada a abordagem de
validagdo cruzada para a estimagdo dos pardmetros de suavizagdo, pois apesar da
existéncia de dois enfoques para sua estimacgao (um baseado em regras e outro orientado a
dados), ndo existe uma regra geral para o tamanho 6timo do comprimento; no entanto, a
validagdo cruzada proporciona tamanhos de largura dos parametros de suavizagdo mais
apropriados, especialmente quando varias variaveis explicativas estdo envolvidas.

Para a construgdo estocastica da curva de poténcia, sera necessaria a repeticdo do
estimador de Nadaraya-Watson dado pelas Equacdes 6.5 e 6.6. Desta forma, os valores
da poténcia (p) podem variar no intervalo de zero até a capacidade do parque edlico, ou
como nesta pesquisa, p pode variar com a capacidade da turbina. As variagfes de p sdo
obtidas através de incrementos pequenos até atingir a capacidade estipulada. O

procedimento para o calculo da densidade condicional est4 baseada nos passos seguintes:

1. Criar uma grade com os valores da poténcia no intervalo que vai de zero até a
capacidade do parque edlico/turbina, constituindo os valores da abcissa. De
forma similar, constroi-se uma grade para a ordenada com o0s valores da
velocidade, no intervalo de zero até uns metros acima da velocidade méaxima
registrada na base de dados utilizada. Neste trabalho foi escolhida a
velocidade de 20 m/s como sendo a velocidade méxima possivel, pois dentro

da base de dados a maxima velocidade registrada é um valor muito préximo
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ao selecionado. Cabe destacar que a discretizacdo tanto da poténcia quanto da

velocidade do vento deve ser realizada com incrementos regulares.

2. Estimar a densidade condicional da geracdo edlica através do estimador de
Nadaraya-Watson dado pelas Equacdes 6.5 e 6.6, em conjunto com as grades
obtidas no passo anterior. Para produzir uma estimativa da densidade
condicional da producdo edlica, em cada valor discretizado, a poténcia deve
estar condicionada a uma determinada velocidade do vento. Estas estimacdes

sdo armazenadas para serem usadas no seguinte estagio do arcabouco

metodoldgico.

Ao executar estes dois passos, obtém-se uma estimacdo estocastica da curva de
poténcia como a apresentada na Figura 6.3, a qual é fundamental para poder obter através
das previses da velocidade do vento as previsdes de energia eolica produzida. Pode
também se observa como esta Figura descreve a forma, comumente conhecida, da curva

de poténcia real fornecida pelos fabricantes das turbinas.
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Figura 6.3 — Estimacéo da densidade probabilidade condicional da geracdo de energia

edlica dada a velocidade do vento. (Fonte: Elaborag&o do autor)
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6.3.
Terceiro Estagio: Previsdo Probabilistica da Geragéo Eodlica

A previsdo da densidade de probabilidade da geracdo de energia edlica consiste em
determinar a pdf em um instante ¢ (sendo t a origem da previsdo), para t + h passos a

frente de um determinado horizonte de tempo:

fvp (vt+h|tr pt+h) .

fV(Vt+h|t)

fP(pt+h|V = vt+h|t) = (6.7)

Sendo p;.p, a poténcia prevista h passos a frente, vy, . € a previsdo da velocidade
do vento em t para h passos a frente. f,p é a funcdo de densidade conjunta da velocidade
do vento e a producéo edlica e, f;, é densidade marginal prevista da velocidade do vento.

Com a estimativa da densidade de probabilidade condicional da geracéo edlica por
kernel obtida no estagio anterior (Secdo 6.2), em conjunto com as previsdes da velocidade
do vento geradas com SSA sequencial no primeiro estagio (Secdo 6.1) deste arcabouco
metodoldgico, é prevista a producdo eolica probabilistica. Assim por exemplo, supondo
previsfes da velocidade do vento com valores de 7 m/s e de 12 m/s, e utilizando a curva
de poténcia estocastica estimada, obtém-se as respectivas previsdes da densidade de
probabilidade da producdo de energia etlica condicionadas a estas velocidades do vento,
as quais podem ser visualizadas nas Figuras 6.4 e 6.5.
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Figura 6.4 — Densidade de probabilidade para a geracdo de energia e6lica dada uma

velocidade do vento de 7 m/s. (Fonte: Elaboragdo do autor)
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Figura 6.5 — Densidade de probabilidade para a geracdo de energia e6lica dada uma
velocidade do vento de 12 m/s. (Fonte: Elaboracéo do autor)

Nestas Figuras pode-se observar a dependéncia da poténcia com a velocidade. Por
exemplo, ao comparar a Prob(Poténcia > 500) é baixa na Figura 6.4, mas muito alta na
Figura 6.5, isso mostra de forma muito clara a dependéncia (a condicionalidade) da
velocidade do vento.

Este constitui, portanto, o arcabougo metodoldgico para a determinagdo das
previsdes probabilisticas da geracdo de energia edlica através do enfoque tradicional de
dois estagios, fazendo uso de técnicas ndo paramétricas. Desta forma, no préximo
capitulo serdo apresentados resultados da implementacdo desta estratégia de

especificagao.
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