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Resumo

A entrada em operacdo de novos aproveitamentos edlicos no Sistema Interligado
Nacional (SIN) aponta para a necessidade de desenvolvimento de model os capazes de prever
a producéo edlica. Neste trabalho € investigado o desempenho de uma técnica ndo
paramétrica denominada Analise Espectral Singular (SSA) na previsdo da producdo mensal de
um aproveitamento edlico. A aplicacdo da SSA éilustrada por meio de uma série temporal de
registros de velocidade do vento, disponibilizada pelo Sistema de Organizagdo Nacional de
Dados Ambientais (Projeto Sonda). Adicionamente, compara-se 0 desempenho alcangado
pela SSA com os resultados obtidos pela aplicacdo da abordagem paramétrica de Box &
Jenkins tradicional mente empregada na model agem de séries temporais mensais.
Palavras-Chaves: Andlise Espectral Singular; Modelagem Box & Jenkins; Energia Edlica.

Abstract

The entry into operation of new wind farms in the National Interconnected System
(NIS) points out to the need for developing of wind power forecasting models. This work
investigates the performance of a nonparametric technique called Singular Spectrum Analysis
(SSA) to predict the monthly wind power output. The implementation of SSA isillustrated by
means of awind speed time series provided by the National Organization Environmental Data
System (Sonda Project). Additionaly, the performance achieved by the SSA was compared
with the results obtained by the parametric approach of Box & Jenkins traditionally used in
modeling monthly time series.
Keywords: Singular Spectrum Analysis, Box & Jenkins Modelling; Wind Power.



1.  INTRODUCAO

A entrada em operacdo de novos aproveitamentos edlicos no Sistema Interligado
Nacional (BRASIL, 2013) aponta para a necessidade de desenvolvimento de modelos
estatisticos capazes de prever a producdo edlica. Neste trabalho é investigado o desempenho
de uma técnica ndo paramétrica denominada Andlise Espectral Singular ou Singular Spectrum
Analysis - SSA (GOLYANDINA & ZHIGLJAVSKY, 2013) na previsdo da producéo mensal
de um aproveitamento edlico.

Parailustrar a aplicacdo da SSA considerou-se a série temporal formada por registros
de velocidade do vento na cidade de Petrolina-PE, local de uma estagdo anemomeétrica
monitorada pelo Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais (Projeto Sonda) do
Instituto Naciona de Pesguisas Espaciais (Inpe). Adicionalmente, o desempenho alcangado
pela SSA foi comparado com os resultados obtidos pela aplicacdo da abordagem paramétrica
de Box & Jenkins (MORETTIN & TOLOI, 2006) tradicional mente empregada na modelagem
de séries temporais mensais.

A série temporal da produgdo edlica mensal analisada neste trabalho corresponde a
um parque edlico ficticio, mas foi obtida por meio da curva de poténcia de uma turbina edlica
real, aplicada aos valores das medi¢des da velocidade do vento disponibilizados na péagina do
Projeto Sonda (http://sonda.ccst.inpe.br/). Destaca-se que todos os resultados foram obtidos
com o auxilio dos programas R (R CORE TEAM, 2013) e Gretl (BAIOCCHI & DISTASO,
2003). O artigo estd organizado em cinco secdes. A seguir, o clculo da série mensal de
producdo edlica é descrito na secdo 2. Na sequéncia, na secdo 3, tem-se uma breve
apresentacdo da andlise espectral singular. Os resultados alcangados séo apresentados na
secdo 4. Por fim, nase¢do 5 encontram-se as principais conclusdes do trabal ho.

2. ENERGIA EOLICA

A relagdo entre a poténcia elétrica gerada por uma turbina edlica e a velocidade do
vento € apresentada na forma da curva de poténcia ilustrada na Figura 1, na qual se observa
gue a conversdo de energia edlica em energia elétrica se da a partir da velocidade de partida
vy, Usualmente entre 2,5 a 3 m/s, pois abaixo desses valores o contelido energético do vento
ndo justifica o seu aproveitamento (AMARANTE et al, 2001). Ainda na Figura 1, vale notar
gue a poténcia da turbina é limitada ao valor nominal P,, a velocidade nominal v, tipicamente
velocidades entre 12 e 15 m/s. Para velocidades entre v, e v, a poténcia elétrica gerada por
uma turbina edlica cresce com o cubo da velocidade do vento v de acordo com a equacéo (1),
onde 7,, € 0 rendimento mecénico da caixa de transmisséo, 7, € o rendimento do gerador, p éa
densidade do ar e C, é o coeficiente de poténcia da turbina. Para velocidades superiores a
velocidade de corte v, em geral 25 m/s, a turbina € retirada de operagdo com a finalidade de
preservé-la de esforgos mecanicos excessivos (CUSTODIO, 2009).
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Figura 1 - Curva de poténcia de um aerogerador
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As velocidades caracteristicas v,, v, € v. em (1) podem ser encontradas nos catal ogos
de fabricantes de turbinas edlicas, juntamente com outros dados técnicos. Na implantacéo de
um aproveitamento edlico é fundamental identificar a turbina que proporcione a extragdo mais
eficiente da poténcia disponivel no vento. A escolha da turbina adequada baseia-se no fator de
capacidade, definido pela razéo entre a producdo média da turbina e a sua producdo potencial,
se operada constantemente a plena capacidade:

FC = Pmédia /Pmdxima (2)

O vaor esperado da poténcia gerada em uma turbina edlica € dado por:
0
Poia = [PO) () 3
0
onde P(v) é a curva de poténcia em (1) e f{v) € a funcéo densidade de probabilidade de
Weibull, determinada pel os parametros de escala (¢>1) e forma (£>0) (SANSIGOL O, 2005):

)= ﬁﬁrﬁ ’ expﬁjgﬁ ()

O fator de escala ¢ tem relacéo direta com a velocidade média, enquanto o fator de
forma k& é um indicador da constancia do vento, dado que quanto maior o valor de k, menor a
variancia. Tipicamente, k£ assume valores entre 2 e 3, mas em regides de ventos alisios, como
no Nordeste brasileiro, £ pode atingir valores superiores a 6 (AMARANTE et al, 2001).
Inserindo (1) em (3) obtém-se a seguinte expressao para o calculo da poténcia média.

Puddia = [DSTC pnlTo 43 (v + [DSTC T AV (M 5

A poténcia gerada € méxima quando a vel ocidade alcanca o valor nominal v,:
Piina = OB [7,[,[Av; (6)
Substituindo os resultados (5) e (6) em (2), obtém-se a seguinte férmula para o
célculo do fator de capacidade (JANGAMSHETTI & RAU, 2001):

V.

FC = Q) kv s [y ©

v, Vv,

O fator de capacidade esta associado com a producdo de energia, por exemplo, a
producdo mensal de energia el étrica pode ser estimada por meio da seguinte formula:
Energia = FC[P, ... [Hias do més[P4 (8)
A expressdo (8) permite estimar uma série tempora de producéo edlica mensal, a
partir de medicdes de velocidade do vento e dos parémetros técnicos de uma turbina edlica
Por exemplo, na Fig. 2 apresenta-se a série temporal com estimativas da producdo mensal de
um parque edlico ficticio com 75 aerogeradores a 125 m de altura em PetrolinaPE. No
calculo dessa série temporal foram considerados os registros anemomeétricos disponibilizados
pelo Projeto Sonda para Petrolina e os dados técnicos do aerogerador Vestas V90 de 1.8 MW,
cujas velocidades v,, v, € v, S80 4m/s, 12 m/s e 25 m/s respectivamente.
As medicbes de velocidade do vento disponibilizadas pelo Projeto Sonda séo
referentes as alturas de 25 m e 50 m. A velocidade na altura de 125 m (v;5) foi estimada por
meio dalei dapoténcia (CUSTODIO, 2009), a partir das medicdes em 25 m (v,5) € 50 m (vs),

conforme indicado a seguir, onde /7 = In(v, /v,5 )/In(50/25) depende das velocidades médias

Vos € Vi &

Vios = Vgo (125/ 50)0 9)
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Figura 2 - Produg@o mensal de energia edlica entre janeiro/2007 e abril/2011

3.  ANALISE ESPECTRAL SINGULAR

A Andlise Espectral Singular (Singular Spectrum Analysis - SSA) é uma técnica ndo-
paramétrica para analise e previsao de séries temporais (GOLYANDINA & ZHIGLJAVSKY,
2013). A SSA dispensa a premissa de estacionariedade da série tempora e sua aplicagdo
envolve os estagios de decomposi ¢ao e reconstrucéo, descritos resumidamente a seguir.

3.1. DECOMPOSICAO

A decomposicdo de uma série temporal x;, x;,..., xy € redlizada em duas etapas:
embutimento e decomposi¢ao em valores singulares (singular value decomposition - SVD).
Na etapa de embutimento uma janela movel de tamanho L percorre a série temporal e
a cada passo da janela obtém-se uma coluna da matriz trajetéria em (10), cujo total de colunas
éigua aK=N-L + 1.
Hxl X, v Xp H

DO A O R ) I (10)

%XL Xpw 0 Xy E
O tamanho da janela L é um nimero inteiro no intervalo 2 [] L [] N - 1, sendo, em
gera igual aN/2, se N é par, ou (N+1)/2, se N € impar (GOLYANDINA & ZHIGLJAVSKY,
2013). Por meio da SVD, a matriz trajetéria € decomposta em uma soma de matrizes E; []

i=1,...,d, em que d € o numero de valores singulares //néo nulos:

d d
X = |:| E, = |:| \/ﬁiUiViT (11)
i=1 i=1
onde U; e J; [] i=1,...,d correspondem, respectivamente, aos autovetores e autovalores da
matriz S = XX', enquanto os vetores ¥V, = XU, | \/ﬁ [] i=1,...,d correspondem as componentes
principais damatriz S. Cada conjunto //, U, V; [] i=1,...,d € denominado uma autotripla.
3.2. RECONSTRUCAO

Inicialmente, as d componentes E; sd0 agrupadas em m<d conjuntos diguntos e
mutuamente exclusivos, por exemplo, componentes de tendéncia, sazonalidade e irregular
(ruido). Assim, para um grupo formado pela agregacéo de p componentes, I = {i,,...,i,},
obtém-se a matriz resultante Y;:



Y, =E -..-E (12)

As matrizes resultantes s&o computadas para os grupos /,,..., 1, 10go a expressao
(11) pode ser reescrita como segue:
X=Y-..-Y (13)

Na ultima fase, por meio do procedimento conhecido por média diagonal (14), cada
matriz Y;; [] i=1,...,m € convertida em uma série temporal de tamanho N. Tal procedimento
corresponde ao célculo das medias envolvendo elementos y; cujas somas de indices i+;j sdo
iguais.

q
(J/Q)D Ym,qOm+1 1[q Dml’”(L’K)
m=]r.m'n(L,K)

Wmin(L,K)) [] ymgomer min(L,K)0g Dmax(L,K) (14)

m=1
1 NQméx(L,K 1

— Ym,gOm+1 mdx(L,K)<q|:|N
N g +1m=q[|m|;c(L?}<g+]’.n+

As médias diagonais da matriz Y; [] j=1,...,m formam a sériexX () = (39),...,¥0).
Portanto, asérieinicia x;,..., xy € decomposta em uma somade m Séries:

x, =[] V) On=1..N (15)
j=1

<
N N N N N N | N |

Removendo as componentes irregulares (ruidos) obtém-se uma versdo suavizada da
série temporal, ou sgja, umaestimativado sina x contido na série temporal. Admitindo que o
sina sgja formado pelas » primeiras componentes, o sinal x é definido pela soma das r
primeiras séries, enquanto o ruido / corresponde ao total das demais componentes. Assim,
uma série temporal x pode ser decomposta em duas parcelas aditivas x- / :

£, =[]FY On=1..N (16)
71
“[]FY On-1..N (17)

O conjunto das r componentes que formam o sinal deve apresentar elevada
separabilidade em relacdo as demais componentes constituintes do ruido. A separabilidade
entre as componentes (HASSANI, 2007) é avaliada pelo coeficiente de correlacéo ponderada
(w-correlation) em (18). Portanto, idealmente, os coeficientes gffj?) entre as » componentes

gue compdem o sinal e as componentes de ruido devem nulos.
N
|:| ml'n(k,L,N[lk)[E,fi)[}F,f”)
w) _ k=1
0[(", [ 2 e 2
|:| min(k,L, N 0k)E" D min(k,L, N 0k )EY
k=1

k=1

(18)

3.3. PREVISAO

Para realizar previsdes por meio da SSA € necessario que a série satisfaca as relacoes
de recorréncia linear (linear recurrence relations - LRR), conforme indicado em Golyandina
e Zhigljavsky (2013). Uma série Xy=(x,...,xy) Satisfaz aLRR de ordem ¢ se:

Xe=axetaxot .o taweyg [Jt=q+1,...N (29)



O principal pressuposto é que o comprimento da janela L foi escolhido de forma a
separar o sinal do ruido. As previsdes sao realizadas utilizando-se as » autotriplas escolhidas,
conforme indicado a seguir:

fep (20)

g, LY 2

onde UE denota os primeiros L-1 elementos do vetor U, , enquanto, /. q € o ultimo elemento.

4, MODELAGEM DA PRODUCAO EOLICA MENSAL
4.1. MODELAGEM ARIMA

A abordagem de Box & Jenkins é frequentemente empregada na previsdo de séries
temporais mensais e por esta razdo serve de referéncia nas avaliagbes comparativas com
outros métodos de previsdo. Para verificar a qualidade das previsdes, as quatro Ultimas
observacdes (janeiro a abril/2011) foram omitidas no processo de identificacdo e estimacdo
dos modelos. Em funcdo da sazonalidade da producdo edlica, considerou-se um modelo
SARIMA de periodo igual a 12. Apos a analise das fungdes de autocorrelacdo (Figuras 3 e 4)
e a realizacdo de testes de sobrefixagdo dos parametros (SOUZA & CAMARGO, 1996), o
modelo SARIMA (1,0,0) x (1,1,0)1> foi identificado como sendo o melhor modelo para
descrever o comportamento da série analisada. As estimativas dos coeficientes do modelo
obtidas pelo software Gretl encontram-se na Tabela 1.
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Tabela 1 — Estimativas dos coeficientes do modelo SARIMA (1,0,0) x (1,1,0)1,
Parametro Coeficiente  Erro Padréo t p-valor Critério AIC




[, 0.5099
0, -0.5511

3.537
-3.796

0.1442
0.1452

0,0004
0,0001

749,10

Além da significancia estatistica do modelo ajustado, 0s residuos ndo séo
autocorrelacionados (Figura 5) e seguem uma distribuicdo normal (Figura 6). Adicionalmente,
na Figura 7 observa-se a boa aderéncia das estimativas e previsdes aos valores realizados.

oo oo
SR O Mo WY TN

:
1 | I_I. 1 L 1l I wnl I..| by ey
1

L)

5 10 15 20 25
defasagem

30

Figura5 - FAC dos residuos do modelo SARIMA(1,0,0)x(1,1,0)12
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Figura 7 - Estimativas e previsdes segundo o modelo SARIMA (1,0,0) x (1,1,0)12

4.2. MODELAGEM SSA

A modelagem foi realizada em ambiente R por meio do pacote Rssa. Dado que a
serie tem 48 observacOes, considerou-se uma janela de tamanho L=24. Na Figura 8a sdo
apresentados os logaritmos dos 24 autovalores dispostos em ordem decrescente. Segundo
HASSANI (2007), o primeiro valor singular esta associado a componente de tendéncia,



enquanto os autovalores com magnitudes semelhantes estdo relacionados com periodos
harmdnicos especificos. A proximidade dos valores singulares 2 e 3 indica que eles estéo
associados com a componente sazona da série. Além disso, apds o quarto valor singular,
visualiza-se um decaimento lento e continuo que caracteriza o inicio do ruido.

LR S
.
.

(a) Valores éi ngulares (b) Autovetores (c) Paresde autovetores
Figura 8 — Resultados da decomposi ¢éo realizada pela SSA

Na Figura 8b observa-se que o primeiro autovetor captura a tendéncia da série,
enquanto os autovetores 2 e 3 apresentam perfis que sugerem sazonalidade. Ainda na Figura
8b observa-se que até o quarto autovetor as curvas Sao suaves, enquanto gue a partir do quinto
autovetor as curvas tendem a apresentar vértices, um indicio de que nesse ponto pode haver
uma separacdo entre o sinal e o ruido. Verifica-se também que os trés maiores autovetores
concentram mais de 95% da variacdo total da série temporal analisada.

Os gréficos ilustrados na Figura 8c sdo utilizados na identificagdo dos periodos das
componentes harmonicas da série temporal. Neste caso, € possivel identificar formas
geométricas nos pares de autovetores (2-3). Tal observacdo sugere que os autovetores 2 e 3
constituem componentes harmonicas. Por outro lado, a partir do par (3-4) na primeiralinhae
terceira coluna da Figura 8c, os gréficos resultantes dos cruzamentos dos autovetores
apresentam formas sem nenhuma possibilidade de identificacdo, uma observagao que ratifica
aidelado ruido iniciar-se a partir da quarta componente.

Na Figura 9a tem-se a representacao grafica da matriz de correlagdes ponderadas (w-
correlation), na qual se pode verificar que a primeira componente ndo possui correlagdo com
nenhuma outra componente. Observa-se também, que as autotriplas 2 e 3 sdo atamente
correlacionadas, o0 que ratifica a interpretagdo anterior sobre a componente sazonal. Ainda na
Figura 9a, a linha vertical separa as componentes do sinal e do ruido a partir da terceira
componente. JA na Figura 9b visualiza-se a boa separacdo entre as componentes tendéncia
(primeira autotripla), sazona (autotriplas 2 e 3) e ruido (demais autotriplas).

As componentes identificadas sdo ilustradas na Figura 10. O sinal contido na série €
ilustrado pela curva tracegjada na Figura 11 e corresponde a soma das componentes de
tendéncia e sazonalidade.
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Figura 11 — Série analisada e sinal

Na sequéncia, na Figura 12 sdo apresentados os valores suavizados ao longo do
periodo de janeiro de 2007 até dezembro de 2010 e as previsdes para o periodo de janeiro até
abril de 2011 obtidas pelo algoritmo de previsdo recorrente.
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Figura 12 — Estimativas e previsdes da producdo eolica mensal

Os resultados apresentados acima tomaram por base uma janela com tamanho L=24 e
r=3. Conforme sugerido por Pepelyshev & Zhigljavsky (2010) vale avaliar a estabilidade das
previsdes para diferentes valores dos parametros L e r. As previsdes obtidas para diferentes
valores de L e r, jJuntamente com as raizes dos respectivos erros quadréticos médios (RM SE —
Root Mean Squared Error) no periodo de previsdo, sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados da SSA para diferentesvaloresde L e r
L=24  [=24 L=20 L=20 L=16 L=16 [=12  [=12

Data r=3 r=4 r=3 r=4 r=3 r=4 r=3 r=4 Observado
Jan/2011 14.397 18.285 16.223 21.516 15.831 16.306 15.044 7.186 15.879
Fev/2011  12.282 16.042 14.322 20.246 14.330 14.453 13.083 4.358 15.220
Mar/2011  12.946 16.461 14.922 21.536 15.386 15.770 14.354 5.989 7.672

Abr/2011 16133  19.282 17781  25.039 18.687  19.831 18.488 13.029 18.048

RMSE 3.252 4.616 3.659 8.633 3.896 4.169 3.540 7.443

Na Tabela 2, vale notar que o menor RM SE ocorre quando L=24 e r=3, embora neste
caso ndo sejam observadas as melhores previsdes em cada més. Ainda na Tabela 2, observa-
se que 0 RMSE com 4 componentes € sistematicamente superior ao obtido quando =3,
independentemente do tamanho da janela L. Os resultados também indicam que o RMSE é
mais sensivel ao nimero de componentes » € menos sensivel ao tamanho dajanela L.

Outra forma para avaliar a estabilidade das previsdes e ainda obter intervalos de
previsdo com 95% de confianga consiste em utilizar técnicas de reamostragem Bootstrap
(GOLYANDINA & ZHIGLJAVSKY, 2013). Admitindo que os residuos / segam
estacionarios, a distribuicdo empirica dos residuos é usada para gerar QO simulacdes bootstrap
da série de ruidos. Na sequéncia, as séries de residuos ssmuladas sdo somadas ao sina x
estimado pela SSA e obtidas O séries temporais x, = x- [, [] ¢=1,...,0. De cada série x, €

gerada uma previsdo pelo método LRR 7 passos a frente e, ao final, sdo produzidas Q
previsdes. Os quantis de 2,5% e 97,5% das distribuic¢es empiricas das previsdes definem os
limites dos intervalos de previsdo. A média das Q previsdes fornece uma estimativa do valor
esperado da série temporal  passos a frente. A seguir, na Figura 13 sdo apresentados o0s
interval os de previsdo com 95% de confianca no periodo de janeiro até abril de 2011, gerados
por meio de reamostragem Bootstrap com Q igual a 10.000 simulagdes.
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Figura 13 — Previsoes e interval os de previsao da producéo edlica mensal

4.3. COMPARAGCAO DE RESULTADOS

A seguir, na Tabela 3 sGo apresentadas as previsdes e os valores do RMSE
alcancados pelos distintos modelos avaliados para o periodo de janeiro a abril de 2011. A
SSA (com ou sem reamostragem Bootstrap) alcangcou um RMSE ligeiramente menor que o
encontrado pelo modelo ARIMA. Adicionalmente, os intervalos de previsdo na Tabela 4,
mostram o desempenho superior da abordagem SSA com Bootstrap, pois esta obteve
interval os mais estreitos que os encontrados pelo modelo ARIMA e com limites positivos.

Tabela 3 - Valores previstos para o periodo de janeiro a abril/2011 pelos trés model os

Més/Ano Série . SARIMA . SSA ' SSA + Boots'trap
Real MWh Previsdo Diferenca Previsdo Diferenca Previsdo Diferenca
Jan/2011 15.878,6 13.410,1 2.469,5 14.397,4 1.481,2 | 15.209,6 669,0
Fev/2011 15.220,4 14.596,9 6235 12.282,4 29380 | 128193 2.401,1
Mar/2011 7.671,9 13.042,0 -5.370,1 12.946,3 -5.2744 | 13.079,0 -5.407,2
Abr/2011 18.047,8 13.839,8 4.208,0 16.132,9 19149 | 15.8252 2.222,6
RMSE 3.641,0 3.252,0 3.177,7
Tabela 4 — Interval os de previsao
Més/Ano Série — SA RI MA - . — SSA * BOOtTW.ap -
Real MWh Limiteinferior | Limitesuperior | Limiteinferior | Limite superior
Jan/2011 15.878,6 -88,5 26.908,6 9.422,7 20.417,8
Fev/2011 15.220,4 -555,5 29.749,3 6.756,9 18.367,0
Mar/2011 7.671,9 -2.511,7 28.595,7 6.836,4 18.635,4
Abr/2011 18.047,8 -1.816,6 29.496,2 9.675,0 21.326,9

5. CONCLUSOES

A perspectiva de maior insercdo de fontes edlicas no Sistema Interligado Nacional
(SIN) aponta para a necessidade de desenvolvimento de modelos capazes de prever a
producdo de energia em parques edlicos. Neste trabalho foi investigado o uso da Andlise
Espectral Singular (SSA) na previsdo da producdo edlica mensal, uma informacao relevante
para o plangamento de médio prazo da operacdo do SIN e para a comercializacdo de energia.
A SSA é uma alternativa ndo paramétrica aos tradicionais modelos ARIMA e suas variantes.

Em termos de previsdes pontuais, os resultados apresentados neste trabalho mostram
gue as previsdes calculadas pela SSA sdo compativeis com as encontradas pela abordagem
ARIMA. Contudo, os intervalos de previsdo obtidos pela SSA com Bootstrap foram mais
estreitos que os encontrados pela modelagem ARIMA.
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Apesar dos resultados promissores obtidos pela SSA, no presente trabalho foi

analisada a série temporal de um parque edlico ficticio. Portanto, mais investigacdes devem
ser realizadas com séries temporais da producéo de parques eolicos em operacdo. Em estudos
futuros recomenda-se comparar 0 desempenho da SSA com os modelos auto-regressivos
periodicos PAR(p), os mesmos utilizados na modelagem de vazdes e energia natural afluente
no contexto do plangamento da operacdo energética do SIN (MACEIRA et al, 2006,
MENEZES et al, 2014). A possibilidade de combinar a SSA com a reamostrgem Bootstrap
pode ser uma alternativa para a geracdo de séries sintéticas da producéo edlica.
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