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RESUMO

Para que haja um desenvolvimento econdmico seguro e sustentavel em um determinado pais,
faz-se necessario que se tenha disponivel uma ampla oferta energética, segura e diversificada.
Atualmente, fatores como mudancas climaticas tem adicionado novos critérios nos
planejamentos de expansdo energética, que acabaram por impulsionar as fontes de energia
limpa e renovaveis, como ¢ o caso da geracdo edlica. Contudo, a geragdo edlica apresenta
uma peculiaridade em relagcdo as outras, devido a imprevisibilidade dos ventos, torna-se
complexo prever a quantidade de energia que sera gerada por esta fonte no sistema elétrico.
Este trabalho traz como objetivo central estudar e desenvolver um modelo de previsdo de
geracdo de energia eolica, de curtissimo prazo, utilizando-se da metodologia de suavizagao
exponencial que apresenta uma alta adaptabilidade e robustez, e da programacdo R, muito
difundida em célculos estatisticos e graficos.

Palavras-chave: previsdo de geracdo, suavizacdo exponencial, previsdo de curtissimo prazo,
producdo limpa, energias renovaveis.

ABSTRACT

What you are looking for is a program for the country, it is necessary that you get a wide
range of energy, safe and diversified. Currently, factors such as climate change have added
new criteria in the plans for energy expansion, which eventually boosted as sources of clean
and renewable energy, as is the case of wind power generation. However, wind generation has
a peculiarity in relation to others, due to an unpredictable wind, it becomes complex to predict
an amount of energy that is generated by this source without an electrical system. This is a
very short-term model of wind power generation, using an exponential smoothing
methodology that presents high adaptability and robustness, and R programming, which is
very widespread in statistical calculations and graphs.

Keywords: generation forecast, exponential smoothing, very short term forecast, clean
production, renewable energies.
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1 INTRODUCAO

O aproveitamento da energia cinética dos ventos para geracdo de energia elétrica,
encontra-se entre as fontes renovaveis mais proeminentes da atualidade no mundo. Acordos
de cooperacdo mundial contra mudangas climaticas como a COP 21 (21* Conferéncia das
Partes), acentuaram a inser¢do de fontes alternativas de energia na matriz energética,
consolidando uma tendéncia mundial que tem por objetivo limpar a matriz energética atual.
No entanto, apesar do vento ser um recurso praticamente inesgotavel, apresenta uma
dificuldade para a geracdo de energia elétrica devido a sua inconstincia, ndo permitindo
contar sempre com sua geragdo, que pode variar significativamente mesmo em um intervalo
pequeno de tempo. Para o operador do sistema elétrico que tem de estar preparado para atuar
no despacho das usinas de geracdo de energia elétrica, isso se torna um empecilio, pois
dificulta o planejamento e operag@o do sistema elétrico nacional.

Durante a COP21 na Conveng¢do Quadro das Nagdes Unidas sobre Mudanga do Clima
(UNFCCC, na sigla em inglés), foram definidos por todos os paises participantes metas de
redug¢do de emissdes de CO, com objetivo de limitar em 2°C o crescimento da temperatura
mundial até 2100. Neste evento, o Brasil se comprometeu em reduzir 37% suas emissdes de
CO; até 2025, utilizando como referéncia os valores de emissao do ano de 2005. Para que seja
atingido esta reducdo de emissdo carbonica, um dos compromissos assumidos pelo Brasil foi
de ampliar a participacdo das energias renovaveis, além da energia hidrica, em sua matriz
energética atual entre 28% e 33% (UNFCCC, 2017).

Dentre as diversas fontes energéticas renovaveis e amplamente incentivadas no Brasil,
encontra-se a energia edlica. Esta fonte de energia apresenta inimeras vantagens, como o fato
de ser uma fonte ndo poluente e de utilizar economicamente o territorio, juntamente com a
agricultura por exemplo, para geragdo de energia. No entanto, devido ao alto custo no
armazenamento de energia, ¢ de a saida de energia deste tipo de gerador ser descontinua, ¢
adicionada um fator de complexidade em sua operacdo, pois a energia deve ser toda
disponibilizada imediatamente no sistema elétrico. A energia cinética dos ventos pode variar
muito em pouco tempo, a isso ¢ chamado de efeito de rampa, que pode causar danos ao
aerogerador e acarreta em um grande desafio ao operador do sistema de planejamento de
energia. Portanto, para que energia eolica seja efetivamente utilizada como parte integrante de
nossa matriz energética, ¢ necessario que se tenha uma boa previsao de sua geragio (HWANG
et al, 2012).

O presente trabalho traz como proposta o estudo e elaboragdo de um modelo de
previsdo de geracdo para energia eolica, utilizando a metodologia de suavizacdo exponencial
juntamente com a implementacdo em programag¢do R, de modo a observar o comportamento
desta metodologia na previsdo de geracdo de curtissimo prazo. Para realizacdo do estudo de
caso, sdo utilizados valores reais de vento em um dia tipico na cidade de Triunfo PE,
juntamente com os dados de um aerogerador WEG tipicamente encontrado nos parques de
geracdo eodlica.

2 CONTEXTUALIZACAO

O presente capitulo tem por objetivo realizar uma breve contextualizagdo sobre a fonte
de geragdo eodlica, que ¢ objeto de estudo neste trabalho cientifico. Posteriormente, ¢
apresentada uma revisdo sobre a previsdo de geracdo eélica, categorizando os modelos de
previsao e apresentando alguns métodos.
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2.1 GERACAO EOLICA

O uso o vento como método de producdo de energia ¢ um dos mais antigos na
humanidade, tendo inicio na utiliza¢do em moinhos de ventos para bombeamento de agua.
Segundo GWEC (2017), o Brasil atualmente ocupa o nono lugar no ranking mundial de
capacidade instalada em geragdo edlica, totalizando 10740MW. Somente em 2016, foram
acrescentados 2014 MW de energia e6lica na matriz energética brasileira.

O aproveitamento da energia cinética dos ventos para producdo de eletricidade pode
ser realizada tanto por pequenos aerogeradores como por aerogeradores de grandes
dimensdes, os quais podem ser instalados em terra ou no mar, agrupados em parques ou
isolados. O coeficiente de poténcia de uma turbina edlica pode variar de acordo com a
velocidade do vento, o que acaba variando a eficiéncia da maquina. Conforme a velocidade
do vento aumenta, cresce a poténcia da turbina eolica até alcangar a poténcia nominal maxima
de operagdo estipulada em projeto. Conforme mencionado, a turbina capta uma parte da
energia cinética do vento e a converte em energia elétrica, e conforme Sperandio et al (2013)
apresenta, pode ser modelada pela equagdo 1.

1
P(Watts) = Z*p A V3% Cp, xm (1)

Onde:

Cp = Coeficiente aerodinamico de poténcia do rotor

. k
p = Densidade do ar em —=
m
2

D . gin
A = m—-emqueD¢o didmetro do rotor.

V = Velocidade do vento m/s.

n = Eficiéncia do do conjunto gerador/transmissao.

A relagdo entre a poténcia elétrica gerada pela turbina e a velocidade do vento também
pode ser apresentada na forma de uma curva de poténcia, conforme a figura 1. Nesta imagem,
a poténcia ¢ dada em valores por unidade (p.u) e a velocidade do vento em metros por
segundo (m/s). Em Py esta localizado a poténcia nominal da do aerogerador e Vj a velocidade
de partida. Vy representa a velocidade nominal de operagdo do aerogerador e Vco a
velocidade limite de corte, ou seja, de desligamento do aerogerador (SUHUA et al, 2008).

Usualmente, a geracdo elétrica inicia-se com velocidades de vento da ordem de 2,5 -
3,0m/s; abaixo desses valores, a energia cinética disponivel no vento ndo justifica
aproveitamento desta, devido ao baixo rendimento das maquinas. Para velocidades muito
elevadas de vento, em que a maquina operaria fora da velocidade de projeto, também ndo ¢
aproveitada esta energia dos ventos para geracdo, sdo velocidades entre 12,0m/s e 15,0m/s,
em que ¢ ativado o sistema automatico de limitacao de poténcia da maquina (SOARES, 2015).
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Figura 1 — Curva tipica de poténcia em turinas e6licas.
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Fonte: (SUHUA et al 2008).

2.2 PREVISAO DE GERACAO EOLICA

A geragdo energia elétrica através de aerogeradores ¢ permeada de desafios técnicos
importantes, principalmente devido ao carater altamente aleatorio dos ventos responsaveis por
sua forca motriz. Essa aleatoriedade gera um grande esfor¢o por parte do operador do sistema
elétrico, que apresentara dificuldades em sincronizar a energia gerada com a rede, devido a
relacdo entre geragdo e carga. Outra dificuldade surge no momento do investimento em um
parque eolico, devido a dificuldade que se tem em assegurar a energia contratada.

A grande dificuldade na elaboragdo de modelos de previsdo de geragdo eodlica,
segundo Vargas (2015), se encontra na volatilidade do vento, que possui caracteristicas
aleatérias que necessitam de um tratamento tanto fisico como estatistico. Em sintese,
diferentemente de outras fontes, como a agua, o carvdo vegetal ou mineral, o uranio e até
mesmo as fontes oriundas de rejeitos animais e vegetais, que podem ser armazenados e
utilizados conforme a demanda do mercado, o vento ndo pode ser estocado € nem controlado.
Reforga-se a isso a dificuldade da previsdo do potencial edlico que depende de inumeros
dados referente ao relevo e de dados meteoroldgicos coletados, como velocidade do vento,
direcdo do vento, pressdo atmosférica, variacdo da temperatura, umidade, precipitacdo e
tempo presente, referente a data e hora que ocorrem as medi¢des meteorologicas
(FERREIRA, 2012).

Neste contexto, a previsao da velocidade do vento e por conseguinte, a previsdo da
geracdo em aproveitamentos eodlicos passa a ser uma informagdo complexa de se obter.
Também torna-se uma informacgdo estratégica em momentos de tomada de decisdo que
permeiam a operacdo técnica, econdmica e segura dos parques eolicos. Dentro da literatura de
modelos de previsdo, existe uma vasta quantidade de modelos de previsdo de ventos para
geracdo, que podem ser divididos em 4 grupos de escala de tempo (SOMAN et al, 2010). As
previsdes de geracdo podem ser organizadas em grupos de curtissimo, curto, médio e longo
prazo, conforme apresentado na tabela 1.
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Tabela 1 — Escalas de tempo em previsdo.

Tempo Medigao

Curtissimo prazo | Até 30 minutos a frente

Curto prazo De 30 minutos a 6 horas a frente
Meédio prazo De 6 horas a 1 dia a frente
Longo prazo De 1 dia a 1 semana a frente

Fonte: (SOMAN et al, 2010).

Soman et al (2010) estende sua analise e comenta que os métodos de curtissimo prazo
possuem grande aplicagdo em agdes de regulacdo e compensacdo no mercado de eletricidade.
Os métodos de Curto prazo sdo utilizados preferencialmente no planejamento econémico de
despacho de carga. J4 os métodos de médio prazo possuem sua aplicacdo na operagdo em
tempo real da rede e na seguranca operacional no mercado de eletricidade. Por fim, os
métodos de longo prazo apresentam grande aplicagdo em gestdo da operagdo, programacao de
despacho das unidades geradoras, decisdes de unidades reservas e planejamentos de
manutencao.

Existe uma vasta quantidade de métodos para aplicagdo na previsdo de geracdo edlica
que (SOMAN et al, 2010) classificou em cinco grupos de métodos conforme pode ser
observado na tabela 2. E possivel notar que o método escolhido para estudo no presente
trabalho, suavizagdo exponencial, se enquadra na classificagdo dos métodos que apresentam
uma abordagem estatistica ¢ que trabalham com modelos de séries temporais. E refor¢ado
pelo autor que este método apresenta uma boa precisao de curto prazo.

Tabela 2 — Métodos de previsao do vento e de poténcia.

Método de

. Subeclasse Exemplos Observacdes
previsao
-Abordagem de referéncia;
Me¢étodo
Persistente. ) P(t+k)=P(t) - Muito preciso para muito curto
e curto prazo.
- Sistema de Previsdo | -Uso de dados meteorologicos,
. Global; como velocidade e direg¢ao do
Abordagem Previsao o _MMS: Ven.to, pressao, temperatura,
Fisica. meteor.ologlca ’ umidade, estrutura do terreno
numérica (NWP). | prediktor; etc;
-HIRLAM, etc. -.Preciso para longo prazo.
- Alimentacdo paraa | - Preciso para curto prazo;
Rede neural frente- 40P P P

Abordagens | 4itificial
estatisticas.

- Suas estruturas hibridas sao
- Recorrente; uteis para previsdes de médio a

(ANN). longo prazo;

- Perceptron de varias
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camadas;

- Funcao de base
radial;

- ADALINE, etc.

- Geralmente supera os modelos
de séries temporais.

Modelos de séries
temporais.

- ARX.

- ARMA.

- ARIMA.

- Previsdo cinza.
- Previsdo linear.

-Suavizacao
exponencial ,etc.

- Preciso para curto prazo;

- Alguns modelos muito bons da
série temporal substituem as
estruturas NN.

- Correlagao espacial;

- Logica difusa;

- A correlagdo espacial ¢ boa
para curto prazo;

-Transformada - A entropia baseado e no
Algumas .
Wavelet; treinamento do modelo melhora
novas i o desempenho;
técnicas. -Previsdes do ’
Ensemble; - Considerando o erro nao
) aussiano o pdf melhora a
-Treinamento baseado gaus N p
) precisao.
em entropia, etc.
- NWP+NN.
' - ANFIS ¢ muito bom para
- ANN + Logica previsao de curto prazo;
Estruturas difusa = ANFIS.
hibridas B -As estruturas NWP + NN sao

- Correlacdo espacial
+ NN -
NWP-+timeseries.

muito precisas para previsoes de
médio e longo prazos.

Fonte: (SOMAN et al, 2010).

3 METODOLOGIA

O presente capitulo tem por objetivo apresentar a metodologia utilizada para
identificar o comportamento da previsdo de geracdo de curto prazo em um aerogerador,
utilizando a metodologia de suavizagdo exponencial. E apresentada a metodologia de
suavizagao exponencial juntamente com a programacao R utilizada neste estudo.

3.1 SUAVIZACAO EXPONENCIAL

A avaliacdo precisa da disponibilidade de ventos para aproveitamento de sua energia
cinética como fonte sustentavel se faz imprescindivel neste tipo de operagdo, pois uma

6
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avaliagdo correta, de curto prazo, torna-se de fundamental importidncia para o controle
antecipado dos aerogeradores (KUSIAK, 2010). Nao dispor de uma previsdo de geracdo
confidvel implica na elevag¢do de custos e ineficiéncia do sistema. O método da suavizagao
exponencial tem sua origem nos anos de 1950, sendo atualmente um método de previsao
popular e muito utilizado no setor comercial e industrial.

As aplicagdes da suavizagdo exponencial se estendem em diversas areas, sendo
aplicado largamente na previsao de vendas e niveis de demandas. Esta popularizagio se deve
a sua simplicidade de implementac¢do, baixo custo de operacdo e de poder computacional, boa
precisdo e rapidez. O método se baseia em observagdes passadas e ponderadas com pesos
exponencialmente decrescentes, que sdo utilizados para obter os futuros estados da previsao
que se deseja, com isso, pode se dizer que nesse método ¢ dada maior importancia para dados
mais recentes (KUSIAK, 2010). Mesmo com uma correta analise dos dados do vento, ¢ dificil
prever a intensidade destes devido a sua mudanga irregular, portanto, técnicas de suavizacao
podem ser utilizadas para prever a geracdo de energia edlica, pois o efeito de uma mudanca
irregular pode ser atenuada.

No modelo de suavizacdo exponencial, € necessario que se tenha a previsdo do ultimo
periodo, pois a previsdo desejada ¢ obtida mediante a ponderagdo de valores historicos. Uma
vantagem quando comparado com os outros modelos, ¢ que ele elimina as variagdes acima do
normal ocorrida nos periodos anteriores, propiciando uma previsdo mais real e que apresenta
uma tendéncia, o que facilita no momento das proje¢des. Outro ponto forte ¢ que ele necessita
de poucos dados. Para sequéncia da modelagem do problema, a equacdo 2 ¢ apresentada
abaixo (HILLIER, 2001).

P=a*X;+(1— a)*P_; 2)
Onde:

P, = Previsao do préoximo periodo.

X, = Valor real.

P,_, = Previsdo do periodo anterior.

o = Constante de suavizacao expoenencial.

A constante alfa é chamada de constante de suavizagdo, que pode variar entre 0 e 1.
Com isso, a previsdo ¢ apenas uma soma ponderada da ultima observagdo real X; e da
previsdo anterior P,_, para o periodo que estd acabando. Quando alfa ¢ definido como zero, os
valores novos que entram na sequéncia de entrada X; ndo sdo utilizados na suavizacdo da
previsdo. Se o alfa ¢ definido como um, somente o valor atual é considerado, excluindo a
medi¢do anterior. Quando o alfa ¢ definido com valor diferente de zero, a componente de
suavizacdo para qualquer ponto de tempo terd um papel importante na supressdo de valores
aleatdrios incomodos.

Conforme Hillier (2001) comenta, fica evidente que o fator de alisamento ou
atenuagdo da maior peso para X; e diminui o peso para observacdes anteriores. Também fica
claro que a previsdo ¢ simples de calcular devido ao fato de que os valores anteriores ao
periodo ¢ ndo precisam ser mantidos. Os Unicos valores que se precisa para a previsdo € o
valor de X;e o valor P,_; que representa a tltima previsao.

Uma forma alternativa para escrever a suavizacdo exponencial pode ser vista na
equag¢do 3. De maneira geral, a previsdo das séries temporais no tempo t+1 ¢é apenas a
previsdo anterior no instante t mais o produto do erro da previsdo no tempo t e um fator de
desconto alfa.

Pb=P_;+ axX¢— P_y) (3)
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Uma desvantagem importante do método de suavizagdo exponencial ¢ o atraso
constante que ocorre quando uma tendéncia de crescimento ou de decrescimento € verificada,
nestas ocasides, ele continuara atrasado na previsao por utilizar o valor da previsdo anterior.
Outra desvantagem deste método ¢ dificuldade em escolher um valor apropriado para a. Para
auxiliar esta ultima dificuldade, métodos de auxilio como de minimos quadrados pode ser
usado para determinar o valor de a.

3.2 PROGRAMACAOR

A linguagem R foi criada nos anos 90 como uma alternativa de cddigo aberto,
derivada da linguagem chamada S, se apresentando como uma linguagem de alto nivel
voltada para analise de dados e geracdo de graficos, usada principalmente para céalculos
estatisticos. Como trata-se de um software livre com cddigo aberto, ¢ constantemente
atualizado e modificado por seus usuarios (MELLO, 2013).

De acordo com R Foundation (2017), o R fornece uma ampla variedade de estatistica
para modelagem linear e ndo-linear, testes estatisticos classicos, analise de séries temporais,
classificagdo, agrupamento entre outros, também ¢ utilizado em técnicas graficas e ¢
altamente extensivel. Geralmente, a linguagem S ¢ utilizada para pesquisa em metodologia
estatistica, e o R surge como uma alternativa de codigo aberto para esta atividade.

Como pontos fortes do R, R Foundation (2017) ressalta a facilidade com que se pode
produzir simulagdes de qualidade para publicagio bem produzidas, com simbolos
matematicos e formulas quando necessario. Outro ponte forte ¢ a disponibilidade de
comunidades onlines para compartilhamento de cédigos abertos que permitem simulagdes
graficas de qualidade, permitindo ao usudrio um controle total. Outro aspecto importante ¢
que ela permite a interagdo com outros tipos de linguagens de programagao, tais como o C,
C++, Fortran, etc.

R encontra-se disponivel como um Software Livre nos termos da Licenga Publica
Geral GNU na Free Software Foundation em codigo fonte. Também compila e funciona em
uma grande variedade de plataformas UNIX e sistemas similares (incluindo o FreeBSD e
Linux), Windows e MacOS.

4 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo, ¢ apresentada uma previsdo de geragdo de energia proveniente dos
ventos para um curto periodo de tempo, de at¢ 30 minutos, em uma torre de geragdo
teoricamente instalada na cidade de Triunfo-PE. Para isso, foram utilizados os valores de
vento para um intervalo de 8 horas desta localidade no dia 1 de abril de 2007, disponiveis
através do projeto SONDA (INPE, 2017). Na figura 2 temos a amostra de vento utilizada. A
primeira amostra foi efetuada as 10:50h e a tltima as 18:50h. O intervalo das amostragens ¢é
de 10 min, portanto temos 48 amostras ¢ a altura da medi¢@o ¢ de 50m.

Figura 2 — Velocidade do vento em Triunfo-PE.
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Velocidade do vento - Triunfo -PE

10

Vel Vento (mis)

T T T T T
3 “ 5 6 7 a

empe (h)

Fonte: (INPE, 2017).

Para o estudo da previsdo da poténcia, utilizou-se uma turbina tradicional em grandes
parques de geragdo eolica no Brasil. O modelo escolhido foi o AGW 11/2.1 da fabricante
WEG (Figura 3), com uma poténcia nominal de geracdo em 2100 kW (Tabela 3), torre entre
80 e 120 metros de altura e rotor com 110 metros de diametro. Na figura 4 ¢ apresentada a
curva de poténcia desta turbina de acordo com a velocidade do vento (WEG, 2015).

Figura 3 — Aerogerador AGW 110/ 2.1.

BN

Fonte: (WEG, 2015).

Tabela 3 — Dados do aerogerador AGW 110/ 2.1.

Dados Operacionais

Modelo

AGW 110/2.1

Poténcia Nominal

2100 kW
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Classe de Vento

S (Vier=9,0 m/s / Le;=0,14 / Ve50=52,5 m/s)

Dados do Rotor

Diametro

110m

Controle de poténcia

Regulagem de passo independente por pa

Dados do Gerador

Tipo

Sincrono de Imas Permanentes

Acoplamento Mecanico

Direto

Conexao a Rede

Conversor de Poténcia Plena

Resfriamento

Fluido Térmico

Dados do Transformador

Tensdo de entrada /saida | 690V / 34,5kV
Resfriamento Ar
Dados da Torre
Altura do Cubo 80 mou 120 m
Construcao Aco (80 m) ou concreto (120 m)
Informacgdes Adicionais
Vida Util de Projeto 20 anos

Temperatura de operagdo

De -10°C a40°C

Fonte: (WEG, 2015).
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Figura 4 — Curva de poténcia turbina AWG 110 2.1.
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Fonte: (WEG, 2015).
5 ANALISES E RESULTADOS

De acordo com a equagdo 2, os dados de previsdo de geragdo de curto prazo sdo
baseados no valor previsto no periodo anterior ao atual, juntamente com o valor de geracao
atual. Deste modo, o estudo de caso foi realizado prevendo o valor de vento para o local para
um periodo de 10 minutos. Na posse do valor de vento previsto, este foi inserido na equacao
da curva de poténcia da turbina edlica para obter o valor de geracdo em kW. Esta etapa ¢
importante, pois caso a previsdo fosse realizada com os valores de poténcia diretamente, o
método poderia apresentar uma previsao de geracdo acima da poténcia maxima da turbina.
Logo ndo condizendo com a realidade.

A simulacdo de previsdo de geracdo foi realizada com o auxilio do software R, em trés
etapas: determinacdo da equacdo que representa a curva de poténcia (kW) da turbina eolica
em fun¢do do vento (m/s); Segundo, implantacdo da equacdo 2 para dois valores de alfa e;
finalmente utilizando uma ferramenta do software que implementa a equacdo 2 de forma
automatica. Os valores de velocidade de vento foram inseridos no préprio script do R em
forma de vetor.

Na previsdo de geracao eolica implementada, os valores de alfa simulados foram igual
a 0,3 e alfa igual a 0,8, conforme pode ser visto na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.5.
Para uma previsdao de curto prazo com pouca variagdo na velocidade do vento, um alfa
proximo de 1,0 pode ser adotado, fazendo com que a previsdo de geracao fique muito proxima
da medi¢do anterior. Para um local com grande varia¢do de velocidade do vento, ou, quanto
mais distante se pretende prever, um valor de alfa proximo de zero ¢ necessario ser adotado.

No grafico da figura 5, a linha em preta representa a poténcia real gerada pelo gerador
edlico. Na linha em vermelho ¢ representada uma previsdo de geragdo com intervalo de 10
minutos ¢ um alfa de suavizagdo igual a 0,3. Na linha em azul ¢ demonstrada a previsao de
geracdo para um intervalo de 10 minutos, porém com um alfa de amortizagao igual a 0,8.
Pode ser visto que em alguns periodos a geracdo e as previsdes permanecem constante
chegando proximo do limite superior, que representa a capacidade méxima do gerador de
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2100 kW para um vento acima de 11 m/s. Aspecto esse perceptivel logo apos a terceira hora
amostrada.

Figura 5 — Curva de geracao real verus prevista.

@ = i

ia [alfa = 0.3] (kw)
ia [alfa = 0.8] (kw)

Fonte: Autores.

Através desta simulagdo, pode ser notado que com alfa préximo de zero, a previsao
possui uma inércia maior para mudanca de tendéncia, enquanto que com um alfa proximo de
1, como 0,8 do estudo, a simulagdo acompanha mais as ultimas variacdes. Em uma situagao
de previsdo em longo prazo, ¢ melhor que se adote um alfa proximo de zero, pois, seguird
uma previsdo proxima do valor médio, evitando que ocorra uma previsdo com um valor muito
diferente do que ird ocorrer. No estudo do caso apresentado, no tempo 6,5 horas, o valor real
no momento apresentado foi 1.260 kW, o previsto com alfa 0,3 foi 1.148,9 kW e o previsto
com um alfa igual a 0,8 foi 918,6 kW, devido a répida variagdo em sentido contrario na
velocidade do vento, a previsdo com alfa menor chegou mais perto do valor real, o contrario
da previsdo com alfa maior.

No segundo caso estudado foi utilizando uma ferramenta do R chamada de
HoltWinters, que executa previsdes com suavizagdes exponenciais de ate terceira ordem.
Aqui ela foi utilizada com o parametro simples, determinar apenas alfa. Utilizando a mesma
amostragem a ferramenta determinou um alfa de 0,4266 tomado pelas primeiras amostras de
toda a amostra analisada. Na figura 6 temos o grafico produzido com auxilio desta ferramenta.
No caso de se desejar maior precisdo para algum evento, como grandes variagdes, pode-se
treinar o evento (determinar o alfa) para amostras especificas.
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Figura 6 — Estimativa de poténcia pela ferramenta HoltWinters, com alfa = 0,42, definido pela
ferramenta.

Estimativas de Poténcia Ferramenta HoltWinters- Triunfo - PE
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Fonte: Autores.

3 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um estudo de caso sobre previsdo de geragao eolica de
curtissimo prazo. Para tal estudo, foram consideradas as caracteristicas de vento da cidade de
Triunfo-PE juntamente com um desenvolvimento de simulagdo em linguagem de
programacao R. Utilizou-se o método de suavizagdo exponencial para realizar a previsao de
geracdo de até 10 minutos, e o aerogerador escolhido para tal estudo foi o modelo AWG 110
2.1 de fabricacdo WEG, amplamente utilizada nos grandes parques de geracdo eolica no
Brasil.

O estudo pode constatar a influéncia de um correto ajuste de pardmetros no método de
suavizagdo exponencial. Para previsdes de curtissimo prazo em locais em que o vento nao
varia bruscamente, o alfa da equacdo pode ser ajustado para valores proximos de 1,
permitindo uma previsdo mais proxima do real, e para locais com grandes variacdes nas
velocidades dos ventos, um alfa préoximo a zero deve ser escolhido. Outro ponto observado ¢
que os resultados da metodologia de suavizagdo exponencial possuem uma boa eficacia para
previsdes muito proximas do tempo de operacdo, em que uma variagdo do vento ndo implica
em grande variacdo na previsdo, como em intervalos de 10 a 15 minutos. Quanto mais a
previsdo avanca no tempo, maior a taxa de erro, mesmo com um ajuste de alfa proximo de
Zero.

Através da simulagdo em programacdo R, foi possivel constatar fatores particulares e
interessantes da previsdo de geracdo em curtissimo prazo aplicado em geracdo edlica.
Utilizando valores aleatorios de velocidades de vento em torno da média do local escolhido,
pode se observar o comportamento da metodologia de previsdo de suavizacdo exponencial
para a geragdo escolhida. Salienta-se que este tipo de previsdo se faz extremamente
necessaria, pois, a geracdo edlica possui uma grande variacdo durante o decorrer do dia
devido a variagdo dos ventos que sdo intermitentes, € para um correto gerenciamento do

sistema elétrico, quanto maior a previsibilidade de geracdo, maior o controle e seguranga da
energia elétrica.
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