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1. INTRODUCAO

1.1 Consideragoes gerais

A perspectiva de uma maior participacdo das fontes edlicas no SIN aponta para a necessidade de
desenvolvimento de modelos capazes de prever a producdo edlica em horizontes de curto prazo (até
48 horas a frente em bases horarias). Trata-se de uma informagao fundamental para os modelos de
apoio a decisdo que suportam a operacdao em tempo real e a programacdo diaria da operacao do
Sistema Interligado Nacional.

A relagao entre a velocidade do vento v e a produgdo de energia P é definida pela curva de poténcia
P(v), cuja forma tipica é ilustrada na Figura 1. Conforme ilustrado na Figura 4, a producdo de energia
inicia-se em velocidades de vento entre 2 e 3 m/s (cut-in wind speed). Entdo, a producao de energia
cresce rapidamente com o aumento da velocidade do vento até encontrar a poténcia nominal (rated
power) quando a velocidade alcanga um valor entre 12 e 17 m/s (rated wind speed). Para velocidades
acima de 25 m/s (cut-out wind speed) a turbina edlica deve ser desligada para evitar riscos de dano
ao rotor.

0,v =V,
0.5Cp 1m 17g - P+ A-V3 Vin <V <V,
0.5Cp hm - 11g - P+ AV Ny <V <Voy
O,V >V0Ut

rated power

P(v)=

Vi, = cut-in wind speed (m/s)

V, = rated wind speed (m/s)

V.t = cut-out wind speed (m/s)

C, = coeficiente de performance

nm = eficiéncia do gerador

' ‘ ‘ ‘ ' ‘ ng = eficiéncia da transmissao

p = densidade do ar (kg/m?)

A = drea de varredura do rotor (m?)
Figura 1. Curva de poténcia

power generation kw

cut-in wind speed rated wind speed cut-out wind speed

wind speed m/s

A curva de poténcia é obtida a partir de medigGes de velocidade do vento e da produgdo edlica
tomadas de aerogeradores ensaiados em tunel de vento ou em operacdo. A seguir, na Figura 2, sdo
ilustradas as medigdes de velocidade do vento e geragdo em um ensaio em tunel de vento de uma
maquina de pequeno porte de eixo horizontal com diametro nominal de 1,64 m, acompanhadas da
curva de poténcia resultante em que cada valor corresponde a producdo média em cada faixa de
velocidade (binned values).
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Figura 2. Curva de poténcia e medicdes de velocidade e geragao [1]

Uma forma simples de gerar a previsdo da producdo edlica consiste em prever a velocidade do vento
e buscar na curva de poténcia (Figuras 1) a producdo correspondente. Portanto, uma previsdo em
dois estagios: no primeiro estagio ajusta-se um modelo estatistico (ou baseado em técnicas de
machine learning ou mesmo hibrido) ou utiliza-se um modelo de previsdo climatica para prever a
velocidade do vento incidente nos aerogeradores, e em seguida, por meio da curva de poténcia,
obtém-se a previsdo da producdo de energia.

Contudo, conforme ilustrado na Figura 2, para um mesmo nivel de velocidade do vento a producdo
edlica pode apresentar diferentes valores. Portanto, a relacdo entre a velocidade do vento e a
producdo eolica é estocastica e ndo deterministica. A velocidade do vento e a produgdo edlica sdo
duas variaveis aleatdrias que guardam entre si uma associagao ndo linear.

Assim, obter apenas uma previsdo pontual da produgdo edlica sem conhecer a incerteza subjacente a
previsdo pode ndo ser suficiente para as necessidades da operacdo do sistema elétrico. Por exemplo,
em sistemas com grande participacdo de fontes edlicas a reserva operativa deve ser dimensionada de
maneira a cobrir as incertezas na previsdo de carga e na previsdo da produgdo edlica. Portanto, ha a
necessidade de conhecer a incerteza da producdo eodlica no horizonte de previsdo. A incerteza da
producao edlica pode ser percebida por meio da previsao da distribuicdo de probabilidade da producdo
edlica (previsdo probabilistica).

Uma previsao pontual V0 para a velocidade do vento é apenas uma das possiveis realizagbes de uma
variavel aleatdéria v com densidade de probabilidade f(v) que representa a incerteza da previsdo
anemomeétrica, conforme ilustrado na Figura 3. Adicionalmente, para uma dada velocidade VO a
geracao da turbina edlica pode assumir valores diferentes, i.e., a geragdo edlica g, correspondente a
V0, é uma variavel aleatéria com densidade de probabilidade condicional f(g|v=V0).
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Figura 3. Densidades marginais f(v) e f(g)

A partir de uma previsao da densidade de probabilidade da velocidade do vento f(v) pode-se utilizar a
simulacdo de Monte Carlo para gerar n amostras independentes v;,...,v, € na sequéncia buscar a
densidade f(g|v;) vi=1,n. A média de todas as densidades condicionais f(g|v) produz a previsdo da
densidade de probabilidade marginal da geracdo edlica f(g) indicada na Figura 3. As consideragdes
acima descrevem as linhas gerais da metodologia para previsao probabilistica da geracdo edlica.

1.2 Objetivo

Neste relatorio descrevem-se as funcionalidades da primeira versdo do programa VENTOS para
previsdo probabilistica da geragdo edlica. O programa disponibiliza dois métodos de previsdo
probabilistica: um modelo aditivo generalizado para regressdo quantilica [2] e uma abordagem
baseada em técnicas de machine learning que combina os métodos Conditional Kernel Density
Estimator [3] e Gaussian Process [4]. O programa estd implementado em C++ e nesta primeira
versdao ndo conta com interface grafica e banco de dados.

1.3 Organizacao do texto

O manual esta organizado em trés secbes, sendo a primeira esta breve introdugdo. Na secdo 2 tem-se
uma breve descricdo dos métodos de previsdao probabilistica implementados na primeira versdao do
programa VENTOS. O formato dos arquivos com dados de entrada, as instrugcdes para execucao do
programa e os principais relatérios de saida gerados sdo descritos na segdo 3.

5/19
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2. METODOS DE PREVISAO PROBABILITICA

Nesta secdo descrevem-se os dois métodos de previsdao probabilistica implementados no programa
VENTOS para previsao probabilistica da geracdo edlica até 48 horas a frente com resolucdo horaria.

2.1 Abordagem baseada em técnicas de machine learning

Denotando por S a velocidade do vento (m/s) e por 8 o angulo que define a direcdo do vento, a
metodologia proposta para a previsdao probabilistica da geracdo edlica parte das previsdGes pontuais

das componentes cartesianas do vento, calculadas a partir das previsdes Se 6 fornecidas por um
modelo de previsao climatica (Numerical Weather Prediction - NWP):

32" = 82+ cos(d0 ) (1)
(40+2 = §o+2 -COS(éhD+2) )
\7:13+1 _ ér?+1 . sen(éhD”) (3)
922 = §2+2.sen(g°?) (4)

em que D+1 e D+2 indicam os dois dias do horizonte de previsdao e h={1,2,...,24} corresponde ao
horario dentro de um dia de previsao.

A transformacdo para coordenadas cartesianas se faz necessaria, pois a direcdo 9 é uma variavel
aleatoria circular. Para obter a previsdo probabilistica da produgdo edlica propde-se uma metodologia
com trés estagios. No primeiro estdgio, o processo gaussiano é aplicado em uma dada previsdao
pontual de velocidade do vento fornecida por um modelo NWP com a finalidade de quantificar a sua
incerteza e obter uma previsdo probabilistica da velocidade do vento P(SZ@), representada por
distribuicdes gaussianas. Na sequéncia, no segundo estagio, por meio do estimador do nucleo de
densidade de probabilidade condicional, obtém-se uma versdo empirica da distribuicdo de
probabilidade condicionada da producdao G em funcdao da velocidade, i.e., P(G|840). Ao final, no

terceiro estdgio, aplica-se a simulacdo de Monte Carlo para calcular a convolucdao de P(SLQ) com
P(G | 840) e obter como resultado a previsao da distribuicdo de probabilidade marginal da producgao

edlica P(G). A seguir, tem-se uma descrigdo detalhada de cada um dos trés estagios da metodologia
baseada em técnicas de machine learning [5].

2.1.1 Estagio 1 - Previsao probabilistica das componentes cartesianas da velocidade

Com base nos valores passados de S,f“a e 6’;“3 (v h=1,24 e dia < D), acompanhados das respectivas

previsdes geradas pelo modelo NWP, pode-se ajustar um processo gaussiano (gaussian process) para
cada componente cartesiana da velocidade.

Um processo gaussiano € uma espécie de modelo de regressdo. Neste caso, as variaveis respostas
correspondem aos valores verificados das componentes cartesianas u e v da velocidade do vento,
enquanto as variaveis explicativas sdo os respectivos valores previstos U e V, calculados a partir das
previsdes fornecidas pelo modelo NWP.

O processo gaussiano fornece as previsées dos parametros da densidade gaussiana para cada horario

h={1,...,24} ao longo dos dias D+1 e D+2, i.e., as médias u>*(h), uP"2(h), u>*(h), x>*(h) e os

u
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desvios padrdo &>"(h),s"?(h), o *(h), 5>**(h) das componentes cartesianas da velocidade do

vento.

Com base no conjunto de registros histéricos verificados e previstos da velocidade e direcdo do vento
para todo h=1,24 e dia<D ajusta-se um processo gaussiano aos dados de cada componente cartesiana
da velocidade do vento.

Por exemplo, no caso da componente u, ajusta-se um processo gaussiano ao conjunto de n pares
entrada/saida, nos quais as saidas sdo os valores verificados (passados) da componente u e as
entradas as respectivas estimativas (previsoes) fornecidas pelo modelo NWP. O principal resultado do
ajuste é o vetor de hiperparametros Q,.

Similarmente, no caso da componente v, um segundo processo gaussiano é ajustado em um conjunto
contendo n pares entrada/saida, em que as saidas sdo os valores passados da componente v e as
entradas correspondem as respectivas estimativas fornecidas pelo modelo NWP. Como no caso
anterior, o resultado mais importante do ajuste é o vetor de hiperparametros Q,.

O ajuste de um processo gaussiano consiste em determinar os valores 6timos dos hiperparametros
por meio da maximizagao da verossimilhanca.

Na etapa de previsdo, 0s processos gaussianos previamente ajustados sdao aplicados nas previsoes

pontuais G>™, GP*?,VP"e VP vh=1,24, geradas pelo modelo NWP, com a finalidade de obter

previsdes das médias p e desvios padrdo ¢ que definem as densidades gaussianas para u e v em cada
hora h dos dias D+1 e D+2:

fD+1(u): N(Iulllyl D+l )) (5)
th*z(U)zN(uE*() D*Z(h)) (6)
th+1(V)= N(Iu\ll}r &P h)) (7)
277(v) = N (n ) 02 (n) (8)

Em (5), #>*(h) e oP*(h) s&o funges de GP™, enquanto em (6) u#>?(h) e oP?(h) s&o fungdes de

4P . De forma similar, em (7), u>™"(h) e oP?(h) sdo fungdes de V>"e em (8) uP?(h) e oL(h)

sdao fungdes de VD+2. Portanto, o processo gaussino fornece as previsdes probabilisticas das

componentes cartesianas da velocidade do vento em fungdo das previsdes pontuais G, 4>,V e

V> vh=1,24 fornecidas pelo modelo NWP.

2.1.2 Estagio 2 - Estimacao da densidade da producao condicionada a velocidade

A producdo eodlica depende da velocidade do vento, contudo a produgdo guarda uma relagdo
estocastica com a velocidade. Assim, para a previsao probabilistica da producdo edlica é necessario
estimar a densidade da produgdo condicionada as componentes cartesianas da velocidade do vento
fglu,v).

A estimagdo empirica da densidade condicional f( g |U,V) pode ser realizada por meio de estimadores

ndo paramétricos, por exemplo, o Conditional Kernel Density Estimator (CKDE). A estimacdo requer
uma amostra grande de valores passados da geracdo edlica e respectivos valores das componentes
cartesianas u e v da velocidade do vento.

2.1.3 Estagio 3 - Previsdo probabilistica da producao eédlica

Para cada hora do horizonte de previsao dispde-se de densidades gaussianas das componentes
cartesianas da velocidade do vento fP™(u), f°?2(u), fP°?*(v) f°?(v) nas equagdes (5-8).

Adicionalmente, também estdo disponiveis as densidades empiricas f(g|u,v) estimadas pelo CKDE.
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Assim, as previsdes das densidades marginais da producdo edlica (previsao probabilistica) sdo obtidas
pelas seguintes convolugdes, resolvidas por meio de simulacdo de Monte Carlo para cada hora h do
horizonte de previsado:

th+1 g J'J‘ fD+1( ) th+1(V)'dUdV (9)
f22(9)=[[ f(glu.v)- £27(u)- £,22(v)- dudv (10)

2.1.4 Métodos empregados na abordagem via machine learning

Na sequéncia apresentam-se os dois principais métodos empregados na abordagem via machine
learning, nomeadamente a estimacdo ndo paramétrica de densidades de probabilidade [3] e o
processo gaussiano [4].

2.1.4.1 Estimacao nao paramétrica de densidades de probabilidade

A estimagdao da densidade condicional de nucleo fornece uma ferramenta para construir modelos
preditivos, os quais tém como saida a previsdo da funcdo densidade de probabilidade da producao
edlica. Este resultado pode ser transformado em varias representagées de incerteza, tais como
quantis, desvio padrdo e distancia interquartilica, além de fornecer previsdes pontuais. Trata-se de
uma abordagem de previsdo probabilistica completa e robusta.

Dada uma amostra aleatdria contendo n observagbes Xj,...,X,. A funcdo densidade estimada
empiricamente é uma versdo suavizada do histograma, conforme ilustrado pela linha azul no lado
direito da Figura 4 para uma amostra com 6 observagoes. A estimativa ndo paramétrica da densidade
de probabilidade (linha azul no lado direito da Figura 4) é obtida pela soma das curvas K(x),
denominadas nlcleos de densidade (kernel), posicionadas em cada observacdo da amostra (linhas
tracejadas no lado direito da Figura 4).

0.15
0.15

0.10
0.10

Density function
Density funchion

0.05
0.05

0.00
0.00

Figura 4. KDE (Fonte: Wikipedia)
https://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_density_estimation

Formalmente, a densidade f(x) estimada pelo KDE é expressa pela seguinte soma:

1 N

i=1

)
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em que h representa a largura de banda (bandwidth), um parametro previamente ajustado e que
controla a dispersao do kernel K(x).
O kernel K(x) pode assumir diferentes formas em funcao da varidvel modelada, conforme ilustrado na

Tabela 1, mas em todos os casos jK(xﬂx =1. No programa VENTOS adotou-se um Kernel gaussiano.

Tabela 1. EspecificacOes tipicas para o Kernel

Tipo Variavel Kernel
Variavel limitada ao intervalo [0,1] Produgdo eodlica em p.u. Beta
Variavel que assume apenas valores .
que : ap Velocidade do vento Gama
nao negativos
Variavel ilimitada Temperatura Gaussiana
Variavel circular Direcao do vento Distribuicdo de Von Mises

Substituindo o kernel K(x) em (11) por um kernel H(x), obtido a partir da integracao de K(x), o KDE
fornece um estimador ndo paramétrico da funcdo distribuicdo de probabilidade acumulada de uma

variavel aleatéria x, F(x):
N — .
_ 1 ZH(X X,j
N * h i=1 h (12)

O valor da largura de banda h e a fungdo de nucleo (Kernel) devem ser especificados a priori.
Contudo, a escolha da largura de banda é mais importante que a escolha da funcdo nucleo. A
definicdo da largura de banda pode ser realizada por meio de tentativa e erro, mas também ha
algumas heuristicas para a determinacdo 6tima do pardmetro h. Na primeira versdao do programa
VENTOS a largura de banda h assume um valor fixo definido previamente.

Em geral, a distribuicdo de Weibull consegue fornecer uma boa modelagem da distribuicdo de
probabilidade da velocidade do vento. Contudo, ndo ha um modelo paramétrico conhecido para a
distribuicdo de probabilidade conjunta da producdo e da velocidade. Este problema pode ser
contornado pela estimacdo ndo paramétrica de densidade conjunta. Conforme ilustrado a seguir, o
KDE também pode ser empregado na estimacdo ndo paramétrica da densidade conjunta entre p
varidveis aleatdrias xj,...,x,, para as quais dispde-se de uma amostra aleatéria pareada com n
observagOes nas p variaveis (Xiz,...,X1p),e+es Xnzseee s Xnp):

. N P
f (XX )= ZHK ( J (13)

) ) p

N- hl -hy T4 h;

Em (13), o kernel multivariado corresponde ao produto de p kernels univariados com bandwidths
hy,....hp.
A mesma ideia empregada pelo KDE na estimagao de densidades de probabilidade univariada e
multivariada é utilizada pelo Conditional Kernel Density Estimator - CKDE na estimacdo da densidade
de probabilidade de uma variavel aleatéria y condicionada ao valor conhecido de uma variavel
aleatdria x, para as quais se dispGe de uma amostra aleatdria pareada contendo n observagoes
(XIIYI)I"'I(XnIYn)'
Pelo Teorema da Probabilidade Condicional, sabe-se que a densidade condicionada f(y|x) é a razdo da
densidade conjunta f,(y,x), pela densidade marginal f,(x).Assim, com base em (12) e (13), o CKDE

para f(y|x) ¢é definido pela seguinte razado:
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(14)

em que h, e h, controlam os graus de suavizagao dos kernels K, e K, respectivamente.

Para ilustrar o resultado obtido por meio estimador em (14) considere o diagrama de dispersao no
lado esquerdo da Figura 5, no qual sdo dispostas medicbes do mddulo da velocidade do vento e da
geracao edlica. A nuvem de pontos no diagrama de dispersdo é compativel com o perfil tipico de uma
curva de poténcia. O estimador CKDE em (14) processa os pares de medicdes de velocidade do vento
e geracdo e como resultado produz as densidades f(geracdo|velocidade) para diferentes niveis de
velocidade, conforme ilustrado no lado direito da Figura 5. Uma observagdao mais atenta revela que as
médias das densidades condicionais seguem o perfil tipico de uma curva de poténcia.

Diagrama de dispersao

2000

Densidades condicionais

f(geracao|velocidade)

1500

produgo kv
1000

CKDE

T T T T T T
a 5 i0 15 20 23

velocidade do vento mis

Figura 5. CKDE e as densidades condicionais

Com base no resultado em (13), o estimador CKDE em (14) pode ser facilmente adaptado para
acomodar as coordenadas cartesianas da velocidade do vento (v e v) com a finalidade de incorporar o
modulo e a diregdo da velocidade do vento, conforme indicado em (15) pelo estimador da densidade

condicional da geragao f(g |u,V).
iKu(u_Ui JKV(V—ViJK g-Gi
i=1 Ny hy ’ hg

e

Em (15), G;, U; e V; correspondem aos valores observados da geracdo edlica e das componentes
cartesianas da velocidade do vento respectivamente.

f(glu,v) = (15)

10/19
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2.1.4.2 Processo gaussiano

Em um conjunto de observagdes com n pares (v X:) V t=1,n, no qual y; denota a varidvel resposta e
X; € um vetor com D variaveis explicativas, a relacao entre y; e x; pode ser representada pela seguinte
equacgao:

Vi = f(Xt)-l-St v t=1,n (16)

em que ¢ denota um ruido gaussiano, & ~ N(O.ag) v t=1,n.

Assim, a colegdo y;y,...,y, tem distribuicdo conjunta normal multivariada, (y;,...,¥n) ~ Nn(0,Z). A média
nula na distribuicdo conjunta pode ser obtida apds os dados serem apropriadamente escalonados e
diferenciados.

A matriz de covariancia * pode ser parametrizada por meio de uma funcdo nucleo (Kernel function),
por exemplo, a covariancia entre y, e y, € especificada da seguinte forma:

1D
Zp,q=K(yp,yq)=v-exp[—E;wi(xd(p)—xd(q))}afﬁ(p-Q) vp,qe{l,..,n}  (17)

em que 6=(V,ar,...,0p,0,°) é o vetor de hiperpardmetros e &p,q) = 1 se p = g, caso contrario &p,q)
= 0.

O termo exponencial em (17) sugere que quando os vetores de entrada x(p) e x(g) sao proximos, as
respostas y, e y, sao fortemente correlacionadas, enquanto vetores de entrada distantes resultam em
respostas fracamente correlacionadas.

Assim, para um conjunto com n observacgdes conhecidas do vetor de entrada X={x(1),...,x(n)}
acompanhadas das respectivas respostas y={y(1),...,y(n)} e admitindo a priori gaussiana
multivariada para y com matriz de covaridncia especificada em (17), deseja-se prever y(n+1)
correspondente ao vetor de entrada x(n+1).

Com base na priori gaussiana tem-se que a distribuicdo conjunta de y={y(1),...,y(n)} e y(n+1) é

normal multivariada:
y On || Knxn  Knxa
~N , 18
L/(Ml)} n+1@ 0 } [ kma ~ k* e

Na matriz de covariancias (18), K..» denota a matriz de covaridncias entre as n observacGes
conhecidas e parametrizadas conforme em (17). Ainda em (18), o vetor k,; € o vetor contendo as
covariancias entre as respostas das n observagfes conhecidas e a resposta em n+1, ou seja, k = [
K(x(1),x(n+1)) , K(x(2),x(n+1)),..., K(x(n),x(n+1))]. J& k* denota a varidncia da nova resposta
k*=K(x(n+1),x(n+1)). Note que as covariancias entre as respostas nos diferentes instantes de
tempo sao calculadas com base nos padrdes de entrada, vetor x.

Por meio da distribuicdo condicional da normal multivariada pode-se obter a previsdo da distribuicao
de y(n+1) que também ¢é gaussiana.

2
f(Y(n+1)| y)~ N(ﬂn+1’(7n+1) (19)
em que
—kJ Kok 20
Hn+1 = Knxt " Knxn * Ynxa (20)
2 T -1
o1 =K*—Knya - Knsn -Knxa (21)
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A previsdo pontual para n+1 é fornecida em (20) e a medida da incerteza da previsao é obtida em
(21). Note que em (20) a previsdo pontual é a combinacdo linear das n observacgdes conhecidas de y.

As férmulas em (20) e (21) dependem do vetor de hiperparametros 6=(v,ar,...,@p,0,>), CUjos
elementos devem ser estimados pela maximizacdo do logaritmo da verossimilhanca da densidade
marginal de y, indicado abaixo:

1 1 _
log L(Q):_EIOQQKD_E yT K 1y—glog(Zﬂ) (22)

A matriz K em (22) corresponde a matriz K., em (18) e envolve apenas as n observacdes da
amostra.

A maximizacdo do logaritmo da verossimilhanca requer o calculo do gradiente de logL(8), cujos
elementos correspondem ao calculo das derivadas parciais de log L(8) em relacdo a cada
hiperparametro:

0 1 oK ) 1 oK
—_logL(f)=—Ztr| K12 |+ 2yTK T 2K 23
20, 0= ( aeJ 27" o0 23

]

2.2 Regressao quantilica

Um modelo de regressao quantilica deve ser estimado para cada quantil 1 que se deseja avaliar, os
coeficientes de regressao B variam em funcao de 1. A seguir, tem-se a especificacdo do modelo de
regressao quantilica da produgao edlica, no qual as componentes u e v sdo modeladas por 10 funcGes
B-spline, com nds posicionados nos quantis de u e v:

Oe)= A)+ 20,0 )8 (0) + 3,081 ()5 (24

A especificacdo e estimacdo do modelo de regressdao quantilica em (24) baseou-se no script escrito
em linguagem R disponivel em [2].
Na equagdo (24), & denota um erro aleatdério e ndo observavel na hora t, a variavel resposta € a

média horaria da produgdo edlica e as variaveis explicativas b; (Lﬁ) e b (\7) Vvj=1,10 correspondem aos

coeficientes das previsdes das componentes cartesianas u e v da velocidade do vento, oriundas do
modelo NWP, em uma base com 10 fungbes B-splines e que juntas totalizam o equivalente a 20
variaveis explicativas.

De forma distinta do estimador minimos quadrados, na regressdo quantilica para um quantil © € (0,1)
o estimador dos coeficientes de regressdao busca minimizar a seguinte fungdo objetivo em uma
amostra de tamanho n com pares (y;,X;) Vi=1,n:

Min 35, (v~ X7 ) (25)
i=1

em que p.(u)=u-[z-1(u<0)] e I(u <0) é uma fungdo indicadora que assume valor unitario para

u<0 e valor nulo caso contrario.
A funcao objetivo (25) pode ser inserida no seguinte problema de programacao linear, cuja solugao
fornece as estimativas dos K+1 coeficientes de regressao:
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n

Min TZui +(1—r)znlvi (26)
i1

uv.p i=1
S.a.
y,—X!B=u-VvVi=1n

u, 20vi=1n
v, >20Vi=1n
ﬁe RK+1

Para t = 0,5 (mediana) o problema de programacdo linear (PPL) em (26) corresponde ao estimador
least absolute deviations (LAD).

Alternativamente, a regressdo quantilica pode ser ajustada por meio do algoritmo Iteratively
Reweighted Least Squares (IRLS) [6], um procedimento no qual o estimador minimos quadrados
ponderados é aplicado iterativamente, conforme descrito a seguir:

1) Faca h=0 (contador de iteracdes),
B, =1, (vetor com todos os elementos iguais a 1),

Q =1, (matriz identidade)

2) Faga h=h+1,
Calcule B, = (XTQX )_leQY (minimos quadrados ponderados)

3) Pare se o nUmero maximo de iteragdes for alcancado, caso contrario continue.

4) Calcule o vetor de residuos € =Y — XS,
Construa o vetor de pesos W a partir dos residuos:
Se & <0Qentdow, =7-& Vi=1,n
Se & >0entdow, = (1—1')-éi v i=1,n

5) Faga Q; =1/w, (diagonal da matriz Qigual a 1/w) e volte para o passo 2.

No programa VENTOS sdo ajustados modelos de regressdo quantilica para a geracdo edlica
considerando os seguintes quantis: 2,5%, 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 97,5%.
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3. EXECUGCAO DO PROGRAMA

Na primeira versdao do programa ventos tem-se apenas um executavel gerado em C++ com os
métodos de previsdo probabilistica descritos na secao 2 deste manual. A primeira versdo do programa
ndo conta com interface grafica e banco de dados. Assim, para executar o programa basta um duplo
cligue sobre o arquivo executavel.

O programa requer apenas dois arquivos de dados, ambos em formato texto: um arquivo com dados
gerais contendo um reduzido conjunto de parametros de execucgdo, entre quais encontra-se a selegao
do método de previsdo, e o arquivo com dados de velocidade do vento e geracdo edlica.

Os resultados gerados pelo programa sao disponibilizados em arquivos textos e entre eles destaca-se
o arquivo contendo as previsdes probabiliistica da geracdo edlica disponibilizadas na forma de quantis
da geracao.

3.1 Dados de geracao e velocidade do vento

Os principais insumos do programa VENTOS sao os dados de geracao (kWh) e velocidade do vento.
Os dados devem ser disponibilizados com resolucdo temporal horaria. Cada linha do arquivo de dados
deve guardar os registros de uma determinada hora e deve seguir o formato descrito na Tabela 2. Na
Figura 6 tem-se um exemplo do arquivo de dados.

Tabela 2. Formato de cada linha do arquivo de dados

Campo | Colunas | Formato Descricdo

1 1al3 Real média horaria verificada da componente u da velocidade do vento (m/s)

2 14 a 26 Real média horaria verificada da componente v da velocidade do vento (m/s)

3 27 a 39 Real média horaria verificada da velocidade do vento (m/s)

4 30a52 Real média hordria verificada da geracao edlica kWh

5 53 a 65 Real média horaria prevista da componente u da velocidade do vento (m/s)
oriunda do modelo NWP

6 66 a 78 Real média horaria prevista da componente v da velocidade do vento (m/s)
oriunda do modelo NWP

7 79 a 91 Real média horaria prevista da velocidade do vento (m/s)
oriunda do modelo NWP
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T P S N P I I P P U S T P N P I o
-8.83515 —4.,30919 9.83000 9873.33000 -8.65260 -5.91651 10.45201
—-8.95527 —3.25945 9.53000  10z249.02000 -9.87268 —5.18004 11.14911
-9.48511 —4.42904 10.4B8000 10665.36000 -10.65125 -5.64403 12.0B8958

-10.298677 -2.75901 10.66000 12295.27000 -11.55548 -6.56289 13.285911
-10.73028 —-Z.z280789 10.97000 12554.98000 -12.51572 =7.49623 14.58892
-11.0&335 -3.17510 11.53000 13190.85000 -13.01710 -7.62124 15.08404
—-10.92074 -3.76031 11.55000 12185.30000 -11.46825 -9.63613 14.992985
-11.21053 —4.08030 11.93000 13382.87000 -11.82133 -10.19676 15.61146
-13.46566 —-5.899530 14.74000 11842.15000 -11.45086 -10.79457 15.736681
—14.54624 —6.758302 16.05000 12101.23000 -13.51366 —10.,400383 17.05275
-14.13599 -9.158261 16.86000 14524.72000 -15.13897 -8.94793 18.11491
-15.56168 -9.72402 18.35000 13230.70000 -16.01823 -9.16968 18.45716
-15.96875 -9.97838 18.83000 10851.35000 -11.49z29 -12.72447 17.14598
-15.47686 -9.67103 18.25000 10199.29000 -10.40410 -11.87606 15.788&0
-15.60322 —-&.64900 17.84000 11792.28000 -10.13732 -11.70076 15.45138
-13.05894 =7.86463 15.Z7000 1Z630.74000 -10.14754 -11.82107 15.57915
-14.35374 =7.00073 15.97000 12519.32000 -10.00367 -13.16075 156.53114
—9.70239 —10.77560 14.50000 12394.06000 -8.21471 —14.33763 16.52419
—3.70382 —14.85523 15.31000 13132.40000 —6.45423 -12.26710 13.86142
-3.06158 -13.26118 13.61000 12121.63000 -2.58178 -11.61154 11.85549
-4.06014 -14.15938 14.73000 13659.18000 -3.35918 -13.15016 13.57243
-Z.72158 -12.80395 13.09000 12535.z20000 -4.41435 -11.54332 1z.35859
-6.03103 -10.88027 12.44000 12479.05000 -4.41736 -11.57558 12 .389&0
—5.18003 -10.16638 11.41000 11764, 66000 —4.189359 -10.78413 11.56929
—5.90453 —6.79239 S.00000 7084, 08000 —4. 614458 -7.21072 G.56083
-5.34739 —6.37349 g.3z000 S5885.50000 —4.96601 -7.52161 9.01309
—7.08567 —4.96144 S.65000 2771.70000 -5.297z22 =7.77034 9. 40460
-6.01327 -3.80506 7.17000 2488.52000 -5.75935 -7.30736 9.30457
-6.41666 -Z.99214 7.0s000 3440. 16000 -6.44576 -7.56917 9.941584
-8.26891 —4.03301 9.z0000 6858, 17000 -6.81782 —6.74998 9.59401
-6.50706 -Z.49732 6.97000 5162.12000 -7.30917 -6.42345 9.73060
—-6.28164 —4.07935 7.45000 4986, 17000 -8.12187 -6.35148 10.31046
—5.38400 -1.64605 5.63000 3533.81000 —G8.34700 —-6.18978 10.39162
—0.34237 -0.77875 6.35000 4720, 64000 —-8.59457 -6.01810 10.45210
—6.85226 -0.7z2020 6.89000 Sz11.76000 -10.05939 —6.54743 12.00253
-58.49482 3.09186 9.04000 7484, 77000 -10.51350 =7.07317 12.67137
-58.04585 0.42183 §.06000 6563.30000 -10.10209 -5.79423 11.64583

Figura 6. Arquivo de dados edlicos
3.2 Dados gerais

Adicionalmente, o programa |é um arquivo texto contendo dados gerais com informacGes de apenas
guatro parametros de entrada, um arquivo com apenas 4 registros, conforme descrito na Tabela 3.

Tabela 3. Dados gerais

Linha | Colunas | Formato Descricdo
1 la4d Inteiro | método de previsdo selecionado (0 para machine learning e 1 para
regressdo quantilica)
2 1a4 Inteiro | tamanho da série para o ajuste dos modelos (conjunto de treinamento)
3 1a4 Inteiro | horizonte de previsao
4 1a4 Inteiro | nimero de iteracdes para as simulacbes

3.3 Execugao

O duplo clique no arquivo executavel abre a janela ilustrada na Figura 7 na execugdo via regressao
quantilica ou a janela na Figura 8 para previsdo com machine learning. As janelas permitem
acompanhar a execucdao do programa. Durante a execugao o programa carrega os dados de
anemomeétricos e da geragao edlica, estima o modelo de previsdo e gera previsdes a partir da ultima
hora do conjunto de treinamento (Tabela 3) até o horizonte de previsdo especificado nos dados gerais
(Tabela 3).
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\preventosA\PREVENTOS_201 6\PREVENTOS\Debug\PREVENTOS. exe

CEPEL - Brazilian Electric Power Research Center

UENTOS 1.8 Wind Power Probahilistic Forecasting

Importing general data

Importing wind power data

QUANTILE REGRESSIOM MODEL

Building the B-splines hasis

Fitting the guantile regression quantile a.9v588m
Fitting the guantile regression quantile A.958888
Fitting the guantile regression quantile A.9788088A
Fitting the guantile regression quantile a.758880m
Fitting the guantile regression quantile a.588888

Fitting the guantile regression quantile A. 258880

Figura 7. Execucdo da regerssao quantilica para previsao da geracao edlica

:\preventos\PREVENTOS_ 201 6\PREVENTOS\De bug\PREVENTOS

CEPEL — Brazilian Electric Power Research Center
UENTOS 1.8 Wind Power Probabilistic Forecasting
Importing general data

Importing wind power data

GAUSSIAN PROCESS

Fitting gaussian process parameters

hriting file with gawssian process parameters
Ihriting file with the results from gaussian process

Kernel Density Estimator computation

Figura 8. Previsdao com abordagem machine learning
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3.4 Relatorio de saida

Os principais resultados gerados pelo programa sdo as previsdes probabilistica da média horaria da
geracdo edlica em cada hora do horizonte de previsdo. No arquivo de saida gerado pelo programa
encontram-se os quantis previstos (2,5%, 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 97,5%) da
geracdo edlica em cada hora do horizonte de previsdo. Conforme ilustrado nas Figuras 9 e 10, cada
linha informa os quantis de 97,5% até 2.5% (dispostos em ordem descrescente para facilitar a
elaboracdo de graficos no MS Excel) em uma determinada hora do horizonte de previsdao. A primeira
coluna informa a média horaria da geracdo edlica em cada hora do horizonte de previsao.

Arquivo  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

Resultados gerados pelo modelo de regressdo quantilica

0.155017 0.334674 0.262904 0.207518 0.155040 0.119039 0.072217 0.026007
0.174766 0.362221 0.279680 0.237098 0.181231 0.144393 0.099269 0.043462
0.093438 0.359906 0.282127 0.240651 0.185796 0.150604 0.105844 0.047965
0.090167 0.362749 0.294662 0.256794 0.202953 0.170141 0.126039 0.062639
0.209145 0.371731 0.320482 0.282065 0.227272 0.193861 0.148262 0.080309
0.193763 0.395570 0.343280 0.303813 0.251150 0.216647 0.168429 0.097533
0.300995 0.527017 0.467243 0.402459 0.352268 0.296802 0.225056 0.154046
0.229147 0.626523 0.547587 0.469407 0.407744 0.327307 0.238744 0.171351
0.276650 0.642268 0.586549 0.487065 0.433407 0.348426 0.245104 0.180679
0.414889 0.561052 0.506516 0.429489 0.379616 0.316265 0.234868 0.165648
0.417998 0.739293 0.661807 0.550251 0.481704 0.365673 0.239321 0.179567
0.549900 0.807921 0.723560 0.606997 0.515821 0.366981 0.217915 0.160178
0.569411 0.792427 0.707827 0.592150 0.507937 0.371103 0.232651 0.174229
0.556317 0.798367 0.723102 0.603685 0.516161 0.378985 0.241428 0.180471
0.547838 0.707918 0.633157 0.535767 0.460203 0.354062 0.244936 0.179379
0.592098 0.588142 0.536595 0.475514 0.373617 0.275166 0.183724 0.098644
0.333405 0.934628 0.892297 0.833854 0.742509 0.601258 0.469589 0.295867
0.421714 0.623242 0.557858 0.478168 0.364360 0.240467 0.131114 0.050120
0.304685 0.585307 0.517906 0.438328 0.327681 0.212087 0.109203 0.037180
0.406586 0.598582 0.529489 0.442072 0.330811 0.207887 0.100428 0.032186
0.377271 0.490585 0.414958 0.336314 0.241114 0.149114 0.066513 0.016764
0.120229 0.511100 0.440644 0.354301 0.252554 0.148157 0.057474 0.010146
0.059276 0.492662 0.421225 0.357066 0.263688 0.179608 0.102619 0.040448
0.118852 0.454720 0.376023 0.320967 0.237170 0.167488 0.103076 0.044239

|
Figura 9. Relatorio de saida com os quantis da geracdo edlica (valores em p.u.) previstos pelo modelo

de regressao quantilica, cada linha informa os quantis previstos em uma determinada hora

Arquivo  Editar Formatar Exbir  Ajuda

Resultados gerados pelo processo gaussiano + KDE

0.155017 0.751266 0.698435 0.614625 0.391399 0.209482 0.091843 0.044131 0.024285
0.174766 0.761628 0.715632 0.642163 0.422861 0.224669 0.103653 0.050896 0.029845
0.093438 0.760572 0.714627 0.641396 0.422541 0.228789 0.111650 0.056213 0.034188
0.090167 0.763723 0.717043 0.644365 0.429506 0.243077 0.134977 0.072373 0.047318
0.209145 0.768817 0.721729 0.646995 0.441571 0.271680 0.165391 0.101052 0.070112
0.193763 0.778905 0.735723 0.669850 0.472106 0.298053 0.180175 0.116572 0.082702
0.300995 0.827428 0.794472 0.739246 0.594189 0.398396 0.264319 0.171379 0.128970
0.229147 0.839198 0.810221 0.765678 0.644557 0.445568 0.290675 0.183836 0.138669
0.276650 0.831046 0.797861 0.750878 0.632763 0.492423 0.370424 0.257287 0.174277
0.414889 0.829737 0.798406 0.744324 0.609115 0.451858 0.312853 0.204839 0.146512
0.417998 0.855131 0.811616 0.772565 0.670423 0.515592 0.404112 0.287379 0.182151
0.549900 0.892898 0.838576 0.787686 0.693934 0.541343 0.435594 0.327855 0.186411
0.569411 0.864727 0.818976 0.778881 0.682337 0.521361 0.404602 0.288827 0.187391
0.556317 0.856582 0.823784 0.784748 0.686802 0.513406 0.368452 0.251345 0.176060
0.547838 0.849073 0.820639 0.781045 0.676354 0.475625 0.300376 0.187078 0.141231
0.592098 0.817405 0.771862 0.722735 0.594158 0.283529 0.112907 0.053044 0.030403
0.333405 0.857563 0.832563 0.798212 0.668691 0.361791 0.108131 0.034653 0.013531
0.421714 0.833168 0.802509 0.737965 0.575878 0.251471 0.049983 0.010226 0.000106
0.304685 0.830712 0.799246 0.726643 0.560946 0.236545 0.050144 0.010703 0.000396
0.406586 0.823566 0.790129 0.709505 0.539131 0.210749 0.036471 0.006047 0.000000
0.377271 0.821715 0.784775 0.690065 0.510357 0.195989 0.044554 0.009329 0.000000
0.120229 0.814917 0.775324 0.682808 0.496227 0.172304 0.031579 0.004853 0.000000
0.059276 0.819821 0.779890 0.703238 0.536777 0.231049 0.069842 0.022345 0.007247
0.118852 0.808014 0.762795 0.688311 0.519242 0.232753 0.077713 0.029054 0.011794

Figura 10. Relatdrio de saida com os quantis da geracgédo edlica (valores em p.u.) previstos pela
abordagem machine learning, cada linha informa os quantis previstos em uma determinada hora
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Além dos relatérios com as previsdes dos quantis da geracdo edlica, o programa gera relatdrios
secundarios contendo as estimativas dos parametros do modelo de previsdo, por exemplo, a evolugdo
do logaritmo da verossimilhanca e os hiperparametros do Gaussian Process, bem como os coeficientes
de regressdo no caso do modelo de regressao quantilica.
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