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RESUMO: Nesta dissertacdo se prop6e modelos de previsao de geracdo eolica baseados
em técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), tais como aplicagdes de Redes Neurais
Artificiais (RNASs) e Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIFs). Tais previsdes foram realizadas
de forma horéria, sendo os horizontes de 1h a 24h, classificando os modelos como
previsores de curto prazo. Atrelada a presciéncia respectiva de cada modelo de entrada,
estdo as predicdes de velocidades médias ou velocidades médias e direcbes médias do
vento. Estas sdo utilizadas como entradas para modelos de curva de poténcia dos parques
edlicos em analise, nos quais dependendo do modelo em questdo, esta podera ser uma
RNA ou um SIF. Tal aplicacdo é feita para dois parques reais descritos ao longo deste
trabalho. Ao fim, faz-se uma comparacéo entre tais modelos, na qual o desempenho obtido
revela-se bastante competitivo em termos de acuracia nas previsdes de geracdo eolica dos

SIFs em relagdo as RNAs.
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ABSTRACT: This paper proposes and develops models for wind power prediction, based
on Artificial Intelligence concepts with regard to ANN applications (Artificial Neural
Networks) and FIS (Fuzzy Inference System). Such models have application time horizon,
which is 24 hours, which is why the models are short term denominated. Linked to their
foreknowledge of each model are predictions of medium and / or medium speeds
directions, which serve as input for a specific power curve of the park in question. Where
depending on the model in question, it may be an artificial neural network or Fuzzy
inference block, such a study is made for two typical parks described throughout this work.
At the end, makes a comparison between these models showing the highly competitive
performance in terms of power efficiency in predictions, the Fuzzy inference blocks in

relation to neural networks.
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CAPITULO 1

1 Introducao

O presente capitulo expbe as consideracdes iniciais, a contribuicdo desta

dissertag@o e uma breve descrigéo da organizacédo do texto.

1.1 Consideracdes Iniciais

A energia dos ventos surge da ndo uniformidade do aquecimento da crosta terrestre
sendo esta variacao de temperatura causada pela incidéncia da radiacdo solar e pela rotagédo
terrestre, gerando assim diferencas de pressdo e como consequéncia o deslocamento do ar,
dando origem aos ventos (PAVINATTO, E. F., 2005). Devido a ndo langar gases poluentes
na atmosfera, durante a geracdo de energia elétrica, essa fonte produz baixos niveis de
poluicdo.

Com o desenvolvimento de novas linhas de pesquisa e de equipamentos, 0S custos
de instalagdo e producdo de energia elétrica a partir do vento vém tornando-se bastante
atrativos. Colocando a energia e6lica como uma fonte alternativa ao uso extensivo das
fontes de geracdo térmica.

Com a criacdo do programa PROINFA, em 2002, o governo teve como intuito
promover a diversificagdo da matriz energética nacional, buscando alternativas para
aumentar a seguranca no abastecimento de energia. De todas as fontes alternativas
exploradas, a energia eolica se apresenta como mais promissora (PROINFA, 2002).

Até o presente momento o Brasil dispde de uma capacidade edlica fiscalizada,
atuante de forma efetiva no sistema, de 6.629MW distribuidos em 273 projetos de
comercializacdo geradora o que corresponde a 4,78% de toda a capacidade de geracdo do
pais. Outro dado bastante expressivo diz respeito a quantidade de projetos em construgao
correspondendo a uma geragdo outorgada de 3.895MW extras que entrardo em operagéo
nos proximos anos Vviabilizando um acréscimo de 17,26% da capacidade instalada atual
(ANEEL, 2015).
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Entretanto a variabilidade dos ventos faz a geracdo edlica galgar certas
desvantagens comparando-a a outras fontes energéticas. A energia gerada em processos
edlicos € variavel, colocando a sua confiabilidade em questdo na compara¢do com outras
fontes energéticas tradicionais (LEITE, A. P., 2005).

Devido a incerteza associada a poténcia disponivel, o aprimoramento das
ferramentas de previsdo de curto prazo representa um fator determinante para a operagéo
do sistema. Uma boa previsdo dos ventos pode contribuir para: facilitar a comercializagédo
de energia elétrica, melhorar os sistemas de controle dos parques edlicos, e fornecer dados
para otimizar a operagdo do sistema elétrico como um todo.

Atualmente, sdo numerosos 0s modelos para previsdo eodlica como descrito em
GIEBEL, G. et al (2003), e em MILIGAN, M. et al (2003). Com o0 advento dos métodos de
inteligéncia artificial aplicados em diversas areas de previsbes, sua utilizacdo foi
disseminada também na area de previsdao de ventos como em FERREIRA A. A. et al
(2008); em COSTA, A. et al (2008) e em KARINIOTAKIS, G. N. et al (1996). Os
métodos de IA se caracterizam pela sua robustez e capacidade de generalizacdo do
aprendizado durante o treinamento.

O Brasil apresenta um amplo potencial edlico a ser explorado. Notadamente, o
desenvolvimento de ferramentas de previsdo de vento é de fundamental importancia para

que se tenha um sistema confiavel e eficiente.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento e avaliagio de modelos
previsores de geracdo edlica. Os modelos foram baseados em duas etapas, na primeira
etapa o objetivo foi de realizar previsdes sobre o vento e na segunda etapa, utilizar os
dados para produzir previsdes de poténcias ativas médias. Na segunda etapa se empregou
um modelo para curva de poténcia do parque em andlise, sendo esse modelo baseado
essencialmente em RNAs ou em SIFs.

Os modelos de previsdo desenvolvidos sdo de curto prazo, para previsdes horarias
num horizonte de 24h. Para a criagdo dos modelos desenvolvidos, foram utilizados dois
parques edlicos reais como estudo de caso. Porém, os nomes dos parques ndo serao

divulgados devido a regulamentacéo legal sobre condicGes de confidencialidade.
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Os parques (Parque 01 e Parque 02) estdo situados na regido nordeste do Brasil,
mais especificamente no estado do Ceard, e ja se encontram em pleno funcionamento,
tendo 28 maquinas no Parque 01 com a capacidade total instalada de 70,56MW e, 60
maquinas no Parque 02 com a capacidade total instalada de 126MW.

Os parques sdo caracteristicos da regido e, portanto, os modelos podem ser
aplicados aos demais parques da regido sem grandes perdas na precisédo das previsoes.
Desta forma, pode-se ter uma ideia da variacdo do desempenho dos modelos para parques
na mesma regido em termos de valores percentuais do erro de previsdo da geracao.

Espera-se que o conteldo deste estudo contribua de forma efetiva no que diz
respeito as ferramentas e modelos de previsdo de geracdo eoélica, j& que o pais estd

vivenciando uma alteracdo brusca em sua matriz energética.

1.3 Citac0es e pontos de vistas importantes adotados nas referéncias

A Referéncia GIEBEL, G. et al (2003) apresenta em termos gerais um
levantamento sobre tudo o que ja havia sido feito em termos de técnicas de previsao edlica
em escala global com horizontes que variam desde minutos até alguns dias. Tais técnicas
sdo adotadas em turbinas edlicas, parques, fazendas ou regides inteiras de grande potencial
edlico. Desta forma, os pontos abordados nesta referéncia, fomentam de forma bastante
plausivel, a necessidade de desenvolvimento de modelos previsores, ponto chave desta
dissertacéo.

Esta referéncia € um relatério que reine um know-how de 15 anos de experiéncia na
previsdo eolica de curto prazo. Sendo este documento a primeira grande revisao literaria
sobre esse assunto, em que, 0 mesmo fora executado pela primeira vez no projeto de
acompanhamento ANEMOS - PLUS, conforme ditado pela referéncia GIEBEL, G. et al
(2003).

Presente na mesma referéncia esta uma introducdo do uso mais extensivo de
gréficos, que além de mostrar de forma clara as caracteristicas da regido estudada, ainda
adequam de forma excelente o conhecimento pratico ao tedrico com relacdo a
peculiaridades de cada regido, mediante os trabalhos relacionados no relatério.

De forma a seguir um critério padrdo, na montagem, desenvolvimento e
comparacao da eficiéncia dos modelos previsores abordados, utilizaram-se alguns critérios

descritos conforme MADSEN, H. et al (2004). Nesta referéncia, propdem-se um protocolo
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de avaliacdo preditiva de poténcia média em curto prazo, sendo no mesmo, desenvolvido
um critério de avaliacao que leva em consideracdo no minimo dois modelos.

Para demonstrar a eficiéncia do protocolo, a referéncia testou mais de 10 modelos,
sendo um modelo tomado como padréo, e 0s outros modelos propostos tomados como
desafiantes, de forma que a comparacéo seja feita sempre, entre padréo e desafiante.

Por fim, fica bastante claro na referéncia que, a toda boa avaliacdo preditiva esta
atrelada um modelo previsor confidvel, sendo esta confiabilidade medida pelo nivel de
incerteza da previsao.

Com relacdo a avaliagdo no desempenho dos modelos a referéncia
KARINIOTAKIS, G. N.. et al (1996) enfatiza que esta avaliacdo dependera do critério.
Como exemplo o autor cita dois dos critérios mais utilizados sendo eles o valor do MAE da
previsdo e o valor RMS do erro da previsao.

Em que quando é feita a comparagdo pelo MAE, a diferenca no desempenho é
relativamente menor do que a comparacdo feita pelo valor RMS, ja que o critério RMS
atribui valores dos pesos maiores para grandes erros, o que faz a diferenca de comparacao
ser bastante significativa quando valor do erro aumenta.

Em SIDERATOS, G. et al (2007) é desenvolvido um modelo de predicdo de
poténcias num horizonte de até 48h, que atrela métodos estatisticos avancados a
ferramentas avancadas de inteligéncia artificial, sendo elas: a légica Fuzzy e as redes auto
organizaveis de Kohonen. Este artigo foi tomado como uma das referéncias, devido ao
Otimo desempenho obtido pelos modelos propostos no mesmo.

Em que o mérito dos modelos esta na combinacdo do nimero de varidveis de
entradas correlacionadas num escala temporal anterior, agregado ao forte desempenho de
organizacao das redes de Kohonen e a precisdo imposta pela l6gica Fuzzy.

Uma das principais diferencas entre os modelos do artigo e os modelos propostos
nesta dissertacdo, diz respeito ao nimero de entradas e a ndo utilizacdo da poténcia como
dado de entrada.

Em AQUINO, R. R. B. et al (2013), S&o propostos dois modelos de previsdo, um
com horizonte de 6h e o outro com horizonte de 5 dias, 0s mesmos séo baseados em RNAs
do tipo MLP e como na referéncia anterior, também utilizam o histérico de poténcias
ativas numa escala de tempo anterior como entrada para as redes, sendo a outra entrada a
velocidade do vento, e esbogam em sua saida uma previsdo de poténcias com os horizontes

ja descritos anteriormente, correspondendo a uma previsao de geracéo.
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Uma particularidade dos modelos de previsdo propostos nesta referéncia, esta na
discretizacdo dos valores, na previsdo com horizonte de 6h a velocidade é particionada em
faixas de dez minutos. J& no caso da previsdo com horizonte de cinco dias, a velocidade ¢
dividida em faixas de 30 minutos.

Em USTUNTAS, T. et al (2008) sdo desenvolvidos modelos em Logica Fuzzy que
solucionam um dos principais problemas na modelagem de curvas de poténcia em parques
edlicos, a existéncia de dados nas regides de CUT-in e CUT-out. Este fato é extremamente
prejudicial ja que a previsdo nas saidas dos modelos € bastante afetada pelas distor¢Ges de
dados presentes nestas areas da curva da turbina.

Para resolver este tipo de problema, o autor propde um algoritmo de agrupamento
central de classes que escolhe na curva da turbina em questdo, centros de dados que ndo
sdo afetados por estas regides, livrando assim a previsdo destas imperfei¢coes. Neste Artigo,
0 mesmo mostra, que para uma curva de poténcia ser bem representada sdo necessarios de
4 a 5 agrupamentos centrais.

Nesta dissertacdo uma ideia parecida de agrupamento de classes fora utilizada,
atrelando faixas de correspondéncia entre as variaveis de entrada e de saida, em que para
resolver o problema das imperfeicOes realizou-se uma filtragem na base de dados explicada
no decorrer deste trabalho. Desta forma, por ter encontrado uma problemética semelhante
na base de dados, esta referéncia também foi tomada como uma das principais.

Em FOCKENA, U. et al (2002), é feito um estudo sobre a reducdo dos erros de
previsdo de um conjunto de parques eélicos e um parque individual. No artigo, mostra-se
que o erro de predi¢do cai com o aumento da area, fato explicado pelo autor devido aos
efeitos de amortecimento espacial.

Porém, para deixar claro qual a &rea minima necessaria para se ter previsdes
confiaveis, desenvolve-se um algoritmo de correlacdo espacial do erro de previsdo, e
mostra-se como exemplo, que numa regido de didametro de 370 km, sdo necessarios 50
locais de medicéo para garantir atraves do algoritmo desenvolvido uma reducéo de 63% no
erro atrelado a previséo.

Assim, o artigo conclui que para uma boa precisdo da previsdo edlica de uma area
extensa € importante 0 bom mapeamento, baseado no nimero de estacdes de medigéo da
area em questao.

Em DAMOUSIS, I. G. et al (2004), é sugerido um modelo Fuzzy para a previsao da

velocidade do vento e da energia elétrica produzida em um parque e6lico. O modelo é
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treinado utilizando a expertise dos algoritmos genéticos. O conjunto de treinamento inclui
a velocidade do vento e dados de direcdo, medidos em locais vizinhos com até 30 km de
distancia a partir dos agrupamentos de turbinas eolicas.

Os Resultados das simulacdes sdo amplamente mostrados em dois casos de
aplicacdo, fornecendo previsdes de velocidade do vento com horizonte de 30 mina 2 h. E
demonstrado que o sugerido modelo alcangca uma compreensdo adequada do problema,
enquanto ele exibe uma melhoria significativa em comparagdo com o modelo da
persisténcia.

Em EL-FOULY, T.H.M. et al (2008) é apresentada uma nova técnica para a
previsdo de velocidades e dire¢des do vento. Esta técnica é baseada na utilizagdo de um
modelo baseado em séries temporais lineares relacionando o intervalo previsto num
horizonte de 1 a 2 anos.

A precisdo do modelo previsor de séries temporais € de até 24h, e seu desempenho
fora investigado utilizando dois conjuntos de dados gravados durante o inverno e o veréo
na estacdo meteoroldgica de Madison. Os resultados gerados foram comparados com 0s
valores correspondentes quando se utiliza o modelo da persisténcia. Os quais validaram

com eficécia e precisdo para as previsdes de velocidade e direcdo do modelo.

Em MIRANDA, C. et al (2006) é aplicada a previsdo de poténcia edlica um novo
método de treino de sistemas de inferéncia Fuzzy ou redes neurais que conduz a uma
distribuicdo dos erros de previsdo com entropia minima, implicando maior frequéncia de
pequenos erross que os sistemas treinados com o classico critério do Erro Quadratico
Médio.

O método combina a defini¢cdo de Renyi de Entropia com a técnica das janelas de
Parzen como medida do contetdo de informacéo da distribuigdo dos erros, num paradigma
designado Information Theoretic Learning. — ITL. Na referéncia mostra-se um caso pratico
de aplicacdo a um parque eolico europeu, com treino de um SIF Takagi-Sugeno com 0s
pardmetros ajustados por um método de otimizacdo evolucionaria utilizando enxame de
particulas (EPSO), conforme descrito pela mesma referéncia.

Em SOUSA, J. N. M. S. (2007) apresenta-se um sistema de previsdo da producédo
eléctrica em parques edlicos, para um horizonte temporal de 72 horas, composto por dois
modelos de previsdo: Auto-Regressivo e Modelo de Curva de Poténcia. O primeiro,

baseado num método Auto-Regressivo de primeira ordem, permite obter um modelo
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dindmico de previsdo baseado nas medidas mais recentes da producdo do parque, enquanto
que o segundo baseia-se nas previsdes meteoroldgicas para converter dados de vento em
poténcia eléctrica, através de diversos modelos matematicos entre os quais redes neurais.

Os resultados de previsdo dos dois modelos sdo integrados através de um modulo
de fusdo. Sugerem-se dois métodos de fusdo, sendo analisado o desempenho de cada uma
das solugdes.

1.4 Organizacdao estrutural da dissertacéo

Esta dissertacdo é formada por oito capitulos, em que a introducdo € o primeiro

deles, e os demais seguem os titulos e ordens respectivas conforme é descrito a seguir:

Capitulo 1 — Introducéo:

Neste capitulo foi apresentada uma descri¢do sobre o uso atual do potencial eélico
do Brasil, assim como uma descricdo dos objetivos deste trabalho e a descricdo da
estrutura do texto, além de uma breve revisdo bibliografica. Nesta revisdo sdo feitos
comentarios a respeito, de varios trabalhos e artigos cientificos os quais serviram como

base tedrica, no desenvolvimento e execucgdo deste trabalho.

Capitulo 2 — Conversédo Eletromecanica da Energia:

Neste capitulo é apresentado um resumo objetivo dos principais componentes de
um sistema eolico e suas respectivas funcdes no processo de geracdo edlica. O resumo
concede alicerces necessarios para introduzir o leitor no problema da geragdo e6lica, mais

precisamente como se da a conversdo eletromecanica da energia.

Capitulo 3 — Ferramentas de Inteligéncia Artificial:
Este capitulo apresenta a heuristica e concepcdo dos métodos de inteligéncia
artificial empregados para a construcdo dos modelos previsores de poténcia deste trabalho.

Capitulo 4 — Modelos desenvolvidos:

Este capitulo propde-se a apresentar a criacdo, construgdo e adequacao dos bancos
de dados e dos modelos de previsdo de poténcia abordados nesse trabalho. Nele,
evidenciam-se as principais diferencas construtivas dos modelos que utilizam RNAs e
SIFs.
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Capitulo 5 — Andlise dos Resultados e Comparacao Entre os Modelos:

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para avaliacdo dos modelos
previsores de poténcia mostrando os resultados das previsdes referentes aos modelos
desenvolvidos. Onde, faz-se uma analise minuciosa dos resultados relativos aos respectivos
modelos em duas etapas distintas. Na primeira etapa, uma anélise intermediéria de cada
modelo a respeito das previsdes de velocidades médias de vento e direcbes médias de

vento. Na segunda etapa, é realizada uma analise comparativa dos modelos entre si.

Capitulo 6 — Conclus6es e Trabalhos Futuros:

O capitulo 6 faz uma breve concluséao acerca do trabalho, abordando principalmente
o0s resultados em relacdo ao desempenho dos modelos desenvolvidos. Além de sugerir
novas propostas de implementacdo dos modelos abordados, que ndo foram utilizadas nesta

dissertacdo conforme serédo descritas no decorrer do capitulo.
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CAPITULO 2

2 Converséo Eletromecanica da Energia

O capitulo 2 procura resumir de forma clara, os principais componentes e suas
respectivas fungdes no processo de geracdo eodlica, tendo 0 mesmo, suma importancia para
o conhecimento do leitor. Além, de ser uma possivel base de referéncia no que diz respeito

a adequacdo dos modelos previsores de poténcia propostos nesta dissertacao.

2.1 Processo de conversao e suas partes constituintes

Um sistema de conversdo de energia edlica (SCEE) transforma a energia cinética
do vento em energia mecénica utilizando o fluxo de ar incidente nas pas do rotor de um
aerogerador. Esta energia é depois transformada em energia elétrica por um gerador, que

podera ser sincrono ou assincrono, dependendo do tipo de controle associado ao mesmo.

O sistema é constituido por varios componentes, que participam diretamente do
processo de conversdo, assim, cada um desempenha um papel fundamental tornando o
sistema eolico controlado, confidvel e eficiente. A seguir, € feita uma breve definicdo dos

principais elementos de uma turbina e6lica:

2.1.1 Pésou Laminas

Sdo responsaveis pela conversdo da energia cinética do vento em energia mecéanica
de rotacdo. As mesmas sdo a parte mais protuberante da turbina e nos dias atuais suas
tecnologias tém evoluido bastante. Pois, além do design moderno e aerodinamico, que
aperfeicoa o aproveitamento da cinética dos ventos, sua composi¢do se encontra baseada
em materiais leves, porém, resistentes como: aluminio, fibra de vidro e fibra de carbono.

O principio de atuacdo das pas é semelhante ao que acontece nos avides, sendo esse
principio descrito por Bernoulli, em que 0 mesmo mostra que quando a velocidade de um
fluido aumenta, a sua pressao interna diminui. Isto pode ser visto no design aerodinamico

da pa, que faz com que a velocidade do vento superior (v,,), Seja maior do que a
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velocidade do vento inferior (v,,,). Esta diferenca de velocidades gera na pa uma forca de
sustentacdo (F,), proveniente da diferenca de pressao entre regido acima da pa expressa

por (p,,1) € a regido abaixo ditada por (py,2)-

Assim, segundo Bernoulli, ttm-se os comportamentos das velocidades e pressdes

ocorrentes na pa, conforme descrito nas Expressdes 2.1 e 2.2:
Vw1 > Uya (2.2)
Pwi < Pw2 (2-2)

Em que a Figura 2.1 ilustra o que foi explanado acima:

Direcio de

rotacio * ” Forca de sustentagio

Linha de corte
daPa

” =
// Linha de corte f
> da Pa

Fluxo de Vento ~
i

Fluxo de Vento (

| .-ingulo de ataque da pa A g~
| a Y a 1 ;

Figura 2. 1 - Principio de conversdo de energia cinética em mecanica rotacional nas pas de um
aerogerador.

2.1.2 Controladores aerodinimicos (“Pitch” ou “Stall”)

Quanto ao controle aerodinamico de conversdo edlica, existem duas vertentes, uma
ativa, controlador de Pitch, e a outra passiva, controlador de stall, ambas utilizadas de
maneira efetiva, dependendo do local, indice de ventos e filosofia do fabricante.

O Controlador de Pitch é um atuador que permite a rotacdo das pas da turbina em
seu eixo longitudinal, sendo com isso possivel alterar o &ngulo de ataque (<) em relagdo ao
fluxo de vento incidente no cone. Esta caracteristica faz desse equipamento, um
controlador ativo, tendo influéncia significativa sobre a poténcia entregue pela turbina e
assim melhorando a eficiéncia do processo de conversao.

Sua atuacao seguird os seguintes preceitos: quando a velocidade do vento for igual
ou inferior ao seu valor nominal, o a&ngulo da pa é mantido em um valor controlado (ap) e

a turbina ird operar, capturando o vento e disponibilizando a poténcia. Quando a
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velocidade de vento exceder o seu valor nominal, 0 mecanismo varia o angulo de ataque de
forma a limitar a poténcia maxima de saida mantendo-a numa faixa dentro de sua
capacidade de projeto.

Na prética, esses valores do angulo pertencem a faixa de 25° a 30°, e no caso de um
aumento subito da velocidade (Rajada), por questdes de seguranga o controlador posiciona
a pa de forma que a mesma fique colinear com o fluxo de vento incidente. O que retira a
turbina de operacdo, ja que o vento deixa de ser capturado pelas pas. Outra caracteristica,
€ que para garantir esse grau de precisdo quanto a posicdo das pas, os motores desse
atuador sdo do tipo passo, pois, além de serem mais simples em construcdo, ainda

requererem menos manutencao.

A Figura 2.2 mostra o que foi explicado nos dois paragrafos anteriores:

Fw, nominal

Fw, controlada

Yo Rajada de vento el o mamea]

e PR

Fluxo de vento - .
nominal s (Vw > vnominal) e

e
~

Angulo de ataque nominal —{&‘ ~

........................................... v

(a) Funcionamento com velocidade nominal de vento (b) Funcionamento acima da velocidade nominal do vento

Figura 2. 2 - Principio de funcionamento de um controlador Pitch.

O controlador de stall € um controlador que ndo permite a mudanca do angulo de
ataque da pa em relacdo ao fluxo de vento incidente no cone, assim, sua eficiéncia é
limitada ao design aerodindmico proprio da pa. Pois, as perdas inerentes com as
turbuléncias e vortices gerados na colisdo do vento com a area da pa, limitam a poténcia
disponibilizada pelo aerogerador.

Devido a essas perdas hd menos sustentacdo da pa e consequentemente, menos
forca rotacional. Assim, a pa é desenhada para obter 0 maximo de desempenho com
velocidades de vento acima do valor nominal. O que ndo é uma caracteristica desejavel
devido ao risco associado e as vibragdes na estrutura da turbina.

O funcionamento desse controlador é mostrado na Figura 2.3:
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Linha de corte
da pa

Linha de corte

dapa Fw,nominal
T

. A Fw,sra!l
~a N pmm——
Fluxo de vento -+=-=" Rajada de Vento e e
nominal it P e~
* ( Vw > Viominal )
S
........ ——
e lwl
T r--
N
f&ngulo de ataque nominal O
erememmsssssssssssseeesesmmeemasee el memaeed mssssmsssmsmsassssmsssamssssmsssss=Beommocaa b9
(a) Funcionamento com velocidade nominal de vento (b) Funcionamento acima da velocidade nominal do vento

Figura 2. 3 - Principio de funcionamento de um controlador Stall.

2.1.3 Caixa de Marchas (caixa conversora de velocidades)

Consiste em um atuador eletromecénico de ligacdo entre o cubo da maquina eélica
com o gerador elétrico, esta ligacdo é efetuada através de uma relacdo de velocidades.
Sendo essa relacdo, controlada pelo atuador, em que o mesmo aplica a Expressdo 2.3 a

conversdo do eixo de entrada para o eixo de saida:

m (1-5)*60xf
Tgp = = s (2.3)

nm Py
Em que:
14p- € 0 fator de relacdo de velocidades.
n,,. é a velocidades das pas do aerogerador em (RPM).
ny: € a velocidade do gerador elétrico em (RPM).
s: é arelacdo de escorregamento entre as velocidades n,,, e n,, em (%).
fs: é afrequéncia elétrica nominal do estator do gerador elétrico em (Hz).

p: € 0 numero de pares de pélos do gerador elétrico.

2.1.4 Freio mecanico do Rotor

Consiste em um atuador eletromecénico ou hidraulico que tem a funcéo de cessar
de forma efetiva 0 movimento do cubo do aerogerador, seja por parada normal programada
ou emergencial. O mesmo pode vir a ser instalado no eixo de alta rotacéo (gerador elétrico)

ou no eixo de baixa rotagdo (cubo).
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Sua atuagdo € normalmente utilizada para auxiliar a ativacdo do controle de
poténcia aerodinamico, seja numa situacdo de incidéncia de altas velocidades de vento, ou
no caso de quando a maquina estiver no modo estacional, aferindo seguranca a uma

possivel manutencéo.

2.1.5 Gerador Elétrico

E um aparelho que tem a funcdo de converter a energia mecanica em energia
elétrica, isso é feito através da aplicacdo das ferramentas e principios de conversdo da
energia elétrica e a teoria de maquinas elétricas.

Conforme ditado em WU, B., (2011), o mesmo poderéa ser de trés tipos distintos: o
gerador de inducdo (Gaiola de esquilo), gerador de inducdo duplamente alimentado e o
gerador sincrono, que podera ser de rotor bobinado ou a iméd permanente.

Vale salientar, que dependendo do tipo do gerador havera um controle de poténcia
especifico, tendo cada modelo de controlador de poténcia sua utilizacdo para os tipos de
geradores citados anteriormente. O crescimento e o0 desenvolvimento de estudos na
acoplagem dos geradores a este tipo de extracdo energética nos dias atuais consegue
despachar por maquina, poténcias que variam desde [KW] até [MW]. A Figura 2.4,

expressa a principal forma de conexdo de um aerogerador a um sistema elétrico.

‘ |‘ Gerador Elétrico
|

Transformador Sistema Elétrico

wr
l"._A; % ; i P~

| Caixa conversora
‘ I' de velocidades
|

Sistema controlador de
] ; Poténcia Elétrica

Aero Gerador

Figura 2. 4 - Acoplagem de um aerogerador a um sistema elétrico.
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2.1.6 Controlador rotacional de posicdo Horizontal (Yaw)

Consiste em um controlador que tem a funcdo de direcionar a area efetiva de
incidéncia do fluxo de vento da turbina (cone ou Hub) para melhor aproveitar a incidéncia
de ventos. O controle se d& a base de um movimento rotacional sendo o eixo de referéncia
0 eixo da torre (vertical), assim a regido do cone podera se movimentar de maneira circular

para leste ou para oeste.

A estrutura deste tipo de controlador utiliza de forma combinada motores elétricos e
do tipo passo, em que o resultado final € maximizar o aproveitamento de conversdao da

energia dos ventos. Sua localizacdo geralmente se da proxima a nacele, no interior da torre.

2.1.7 Torre

Consiste numa estrutura, forte rigida e delgada, que tem a funcdo de sustentar a
nacele ,estrutura que abriga o cone e o0s equipamentos controladores da méaquina edlica,
proporcionando altura suficiente para a livre movimentacdo das pas. O material que
compde a sua estrutura varia desde ago até o concreto, segundo WU, B. (2011, p. 35) em
2011 a maior torre construida tinha 160 m, em que a mesma sustentava uma maquina de
2,5MW.,

2.1.8 Turbina

E a estrutura que engloba o cone e as pas, a mesma podera seguir duas formas de
operacdo, sendo elas, a operacdo em eixo vertical e a operacdo em eixo horizontal. Em que
a melhor disposicdo de operacdo dependerd de estudos realizados, custos envolvidos e
fabricantes escolhidos. Na Tabela 2.1 sdo mostradas vantagens e desvantagens de uma

disposicao em relacdo a outra:

Tabela 2. 1 - Comparacao entre turbinas de eixo horizontal e eixo vertical.

Tipo de Turbina Vantagens Desvantagens
Eixo Horizontal e Eficiénciana e Alto custo das
conversdo com altas instalagdes da torre,
velocidades de vento devido a alturae o
incidentes. peso da nacele.
e Acesso a ventos com e Distancias longas
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melhor qualidade
devido a altura do

cone.

nas ligagdes de
cabos da parte
superior da torre até

a terra.

Regulacéo de
poténcia por controle
de (Pitch) ou (Stall)
em altas velocidades

de vento.

Orientacéo requer
um controle
rotacional de posicao

horizontal (Yaw).

Eixo Vertical

Menor custo na
instalacdo e facil
manutencdo devido a
altura reduzida em
relacdo ao solo da
caixa de marchas e

do gerador elétrico

Baixa eficiéncia no
processo de
convers&o de energia

dos ventos.

Operacéo
independente da

direcdo do vento.

Flutuacdes de torque
elevadas, operagéo
sujeita a vibracgdes

mecanicas.

Estrutura superior
adequada a
incidéncia de ventos
fortes, sem a
necessidade de

torres.

Opcdes limitadas na
regulacao de
Poténcia em altas

velocidades.

E a Figura 2.5 mostra a diferenca estrutural de uma turbina de eixo horizontal e

uma de eixo vertical:

35

Capitulo 2 — Conversdo Eletromecanica da Energia




Avaliacéo de Curvas de Poténcia ... Jonata Campelo de Albuquerque

.- Diametro do rotor —
Cabo de
sustentacdo

Ve Pa
Eixo do rotor

Caixa de marchas

Didiisg Nacelle
i Gerador
do rotor 2
T W Freio
Controlador (Yaw)

N

Rolamento do rotor

Lamina do

«— Torre
Rolamento

Gerador

Caixa de marchas

Base ~ v
\u

Figura 2. 5 - Respectivamente da esquerda para a direita, turbina de eixo horizontal e turbina de

eixo vertical (Darrieus).

Desta forma, ap6s a apresentacdo dos principais componentes de um aerogerador, a

Figura 2.6 mostra a presenca de todos 0s componentes na estrutura de uma méaquina eolica.

\ Pa do Rotor

Gerador

Controlador de Pitch g
Conversor

de poténcia

Rolamento
do rotor

3 Eixo elevador
Caixa De velocidade
de marchas

Eixo redutor
de velocidade

Cone
do rotor

Controlador rotacional
de posicao no eixo vertical

§ Compartimento da Nacele
Rolamento do Controlador rotaciona
de posicao no eixo vertical

- Torre

Figura 2. 6 - Componentes principais de aerogerador (Foto:Bosh Rexroth AG).

Como a cinética dos ventos constitui a base para um sistema eolico, a velocidade do

vento se apresenta como principal grandeza no processo de conversao, pois a mesma esta
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fortemente ligada a Poténcia elétrica produzida pela turbina eolica. Sendo esta ligacdo
expressa por uma razdo cubica, conforme mostrado pela Expresséo 2.4.
Brec~vs (2.4)

Esta poténcia inicialmente é provinda de forma mecanica, sendo influenciada por
fatores como, a densidade do ar (p) medida em [kg/m3], a area de incidéncia efetiva do
cone da turbina (A) em (m?), além do coeficiente de extracdo de poténcia mecénica da pa
(Cp) aferido na escala (Betz). Em que a Poténcia mecanica disponibilizada no eixo da
turbina (By,..), € dada pela Eq.(2.5) a seguir:

Pnec = 3 PAV3Cp (2.5)

Uma caracteristica importante relacionada ao coeficiente de extracao de poténcia, é
gue 0 mesmo tem um valor maximo teorico da ordem de 0,59 de acordo com o limite de
Betz, em que tal valor descreve o rendimento maximo da turbina. Atualmente o valor para
esse coeficiente varia entre 0,2 a 0,5. Assim, tal rendimento dependeré da velocidade de
rotacdo do cubo, bem como do nimero de pas agregadas ao mesmo.

Outro fator ndo menos importante, diz respeito a influéncia orografica sobre o
deslocamento das massas de ar, pois ao incidir sobre obstaculos naturais ou implantados
pelo homem, o vento perde potencial de geragdo, com as ja mencionadas turbuléncias.
Afim, de contornar essa caracteristica, faz-se uma correcdo dessas velocidades de vento
para uma altura desejada, de forma que a orografia diminua a influéncia negativa sobre o
fluxo de vento, assim como mostrado em GOUVEIA, H. T. V. (2011):

vy (h) = vy * P, (2.6)
Em que:
v,1. € a velocidade na altura h, (conhecida).
v, (h): é a velocidade na altura h(estimada).
h: é a altura livre da influéncia da rugosidade.
h,: é a altura conhecida (influenciada pela rugosidade).
B: é o coeficiente que depende da natureza do terreno.

De forma a passar uma ideia para o leitor sobre alguns valores de coeficiente de

rugosidade, a Tabela 2.2 mostra uma relacdo entre este coeficiente e o tipo de terreno.
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Tabela 2. 2 - Coeficiente de rugosidade para diversos tipos de terreno.

Tipo de Terreno Coeficiente

Lagos, oceanos e solo liso. 0,10
Grama. 0,15
Cercas vivas e arbustos. 0,20
Florestas. 0,25
Pequenas cidades com poucas arvores e 0,30
arbustos.

Grandes cidades com altos edificios e 0,40
construcoes.

Até o presente momento este capitulo mostrou caracteristicas construtivas e
algumas leis naturais que ditam o funcionamento do sistema edlico. Desta forma, é
mostrado agora, que tipo de caracteristica presente em um sistema edlico controla de forma
6tima o desempenho de um aerogerador quanto ao seu potencial de geracao.

Para tal sdo necessarios alguns conhecimentos que serdo discutidos a seguir, sendo
o0s principais: a Curva de Poténcia da Maquina edlica e o sistema de controle da maquina

em si.

2.2 Curva de Poténcia

A curva de poténcia é conhecida como uma tendéncia fisica que define as
caracteristicas de geracdo de uma turbina e6lica. Essa curva relaciona a poténcia mecanica
que posteriormente é convertida em poténcia elétrica, proveniente da incidéncia da
velocidade do vento sobre as pas de um aerogerador. Segundo o International Energy
Association - .LE.A., a curva de poténcia € a identidade funcional de uma méaquina edlica,
sendo definida como um certificado de desempenho garantido pelo fabricante.

Assim, este orgdo desenvolveu recomendacbes que tém sido continuamente
melhoradas e adaptadas pelo International Eletrotechnical Commission - I.E.C., que para
normatizar tais indagagdes sobre o tema, criou a norma IEC61400-12, atualmente aceita

como referéncia mundial na definigéo, afericdo e medicdo de uma curva de poténcia.
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Uma curva de poténcia tipica € modelada por trés caracteristicas basicas, sao elas: a
velocidade “Cut-in”, a regido “Efetiva” de velocidades de vento ¢ a velocidade “Cut-out”.

Estes aspectos sdo definidos a seguir:

A velocidade “Cut-in: ¢ a velocidade minima de vento, na altura do cone (Hub) do
rotor, em regime permanente e sem turbuléncia, que permite o inicio de geracdo de energia

elétrica por parte do aerogerador.

A regido efetiva: é a faixa média crescente de velocidades de vento, na altura do
cone do rotor, em regime permanente e sem turbuléncia, que permite a geracdo de energia

elétrica. Esta regido se estende da velocidade “Cut-in” até a velocidade “Cut-out”.

Ja a velocidade “Cut-out”: ¢ a velocidade maxima de vento, na altura do centro do
rotor, em regime permanente e sem turbuléncia, que ainda permite a maquina operar antes
de ser desligada. Assim, por se tratar de uma velocidade elevada, testa o limite fisico-
estrutural do aerogerador, sendo responsavel por questbes de seguranca, pelo corte

operacional da maquina edlica.

Estas trés peculiaridades delimitam a curva de poténcia de qualquer turbina, além
de estabelecer de forma efetiva qual a faixa de operacdo da mesma, definindo desta forma,

os valores de operacdo minimos e maximos de velocidades médias e de poténcia médias.

A Figura 2.7 mostra o diagrama esquematico de uma curva de poténcia.

P A + Regiio de controle Regiiio de controle por '
M do Gerador Pitch e/ou Stall
PDl‘élfll:ia """""""""" T T Y ‘
nominal Curva de Poténcia 4 .. \
H Teéri Curva de Poténcia
H eonca Pritica
| ' ANRNANANN
Regiio \ Regiio
de modo Regiio de de modo
estaciondrio operacio efetiva estacionirio
)
H
i
)
1 1)
1
H
Poténcia |------momuv - \
Minima  — t >
Velocidade Velocidade Velocidade Vi {111/8)
Cut-in nominal Cut-out

Figura 2. 7 - Demonstracdo qualitativa de uma curva de poténcia.
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Segundo (STIEBLER, M. 2008, p. 23) mais importante do que a capacidade
energética de um sistema de geracdo edlica, € a sua curva de poténcia. Pois, 0
levantamento desta, associado ao conhecimento da velocidade média e a distribuicdes
estatisticas, como a de Rayleigh, fornecem informacGes indispensaveis para a previsao do

rendimento anual de energia.

Outro fator importante, também mostrado por STIEBLER, M. (2008), é que a
velocidade minima comum de “Cut-in” na maioria dos aerogeradores fica presa a faixa de
3 a 4 [m/s]. Ja a velocidade maxima comum de “Cut-out”, fica comumente em 25 [m/s]

sendo o desligamento da turbina efetuado por um sistema duplo de frenagem independente.

Também é importante salientar o nivel de instabilidade da curva com relagdo a
velocidade de operacdo da maquina na regido ndo linear, sobretudo apés a velocidade
nominal. Sendo este controle operacional de responsabilidade dos controladores por
“Pitch” e “Stall”, pois nesta regido fica claro que uma pequena variacdo na velocidade
incidente na maquina poderéd provocar um grande distirbio no valor de poténcia gerada

pela mesma.

Para ditar como a turbina edlica deve se comportar, existe na mesma um sistema de
controle agregado, que logicamente toma por base heuristica a curva de poténcia do
aerogerador. Algumas caracteristicas importantes deste tipo de controlador sdo mostradas a

sequir.

2.2.1 Controlador de poténcia maxima utilizando rastreamento pontual na curva de
poténcia
Um dos métodos de controle de poténcia méxima utilizado com frequéncia é o
rastreamento pontual na curva de poténcia, em que o mesmo é baseado na CP de uma
determinada maquina (Relacdo Velocidade media x Poténcia média) fornecida pelo
fabricante. Esta relacdo define a poténcia maxima que pode ser produzida pela turbina

edlica em diferentes velocidades de operacao.

De forma a ilustrar o que foi dito no paragrafo anterior a Figura 2.8 esboca um

controlador em diagrama de blocos simplificado.
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Conversores de Poténcia

Gerador Sistema
. P Elétrico
-? o T
[Stin Iy
I| Pl?l
LI { Medida ] Controlador
Digital
Sensor de 'Prl
Velocidade de Vento V " — !'1 i
I—H'. "ll /]

Curva de Poténcia do Fabricante

Figura 2. 8 - Controlador de Poténcia a rastreamento pontual.

Esta técnica tem seu ponto chave, na tendéncia natural que interliga a velocidade
média num determinado instante a um valor de poténcia média nesse mesmo instante de
tempo. Logo, sistemas previsores que utilizam esta curva, além de fornecerem um
prognostico sobre a caracteristica e6lica do local, também indicam qual o melhor ajuste
que devera ser feito pelo fabricante do aerogerador de forma a maximizar o despacho
energético.

Assim, para entender o funcionamento desse tipo de controlador, mostra-se a seguir
como ¢ feita a execucdo deste tipo de controle.

A velocidade do vento é medida em tempo real por um sensor de velocidade de
vento (Anemodmetro). O valor medido de velocidade (v,,) é entdo comparado com o valor
condizente na CP do fabricante. Sendo fornecido um valor 6timo de operacédo (B,,) este
valor é entdo fornecido ao controlador digital que opera os conversores de poténcia que
alimentam o sistema elétrico.

Logo, a todo o momento, a poténcia elétrica fornecida pelo gerador (B,), esta
constantemente sendo supervisionada pelo controlador digital, que podera aumentar ou
diminuir o nivel de trabalho do aerogerador, de acordo com a demanda do sistema. Porém,
este aumento ocorrerd de forma controlada, sendo este limite imposto pela curva de

poténcia do fabricante.
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Assim este capitulo tomou por base, fornecer informac6es de carater construtivo e
operacional de um sistema edlico, mostrando a importéncia de fatores controladores, sendo
o principal deles, a curva de Poténcia. Desta forma, fica evidente o fomento pelo
desenvolvimento de modelos previsores baseados na filosofia, desta curva que fornece
informacgdes preciosas sobre caracteristicas relativas ao vento do local ou regido em

questao.
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CAPITULO 3

3 Ferramentas de inteligéncia artificial

O presente capitulo tem como objetivo expor 0s conceitos basicos sobre
inteligéncia artificial que seréo abordados no desenvolvimento dos modelos de previséo de
vento que serdo discutidos no capitulo 4. Este capitulo é composto por duas se¢Bes, em que
a primeira secdo apresenta as Redes Neurais Artificiais, a segunda secdo que aborda a

Logica Fuzzy.

3.1 Redes Neurais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma tentativa de reproduzir a estrutura e o
funcionamento do cérebro humano em um ambiente técnico. As redes neurais apresentam
caracteristicas que as tornam especialmente atrativas, que sdo: paralelismo, processamento
de informacdo incerta, capacidade de aprendizagem, robustez e tolerancia a falhas. Em
outras palavras as redes neurais apresentam a capacidade de adaptar ou aprender, depois
generalizar, agrupar ou organizar dados e por fim minimizar os erros atrelados as
respostas.

As RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples, chamados de neurdnios artificiais, que calculam determinadas
fungBes matematicas (normalmente ndo lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou
mais camadas e interligadas por um grande nimero de conexdes. Na maioria dos modelos
estas conexdes possuem pesos associados, 0S quais armazenam 0 conhecimento
representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da
rede (LUDERMIR, T. B. et. al. 2000).

Hoje, as redes neurais servem de base para o sistema de reconhecimento dptico de
caracteres empregados em digitalizadores, previsdes meteoroldgicas, detectores de bombas
e até mesmo em previsGes para 0 mercado financeiro e apresentam-se como uma

abordagem alternativa aos métodos estatisticos de previsdo temporal.
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3.1.1 Modelo de Neurénio Artificial

O artigo proposto por McCulloch e Pitts (1943) é o precursor no desenvolvimento
das disciplinas de redes neurais e inteligéncia artificial. No artigo proposto por McCulloch
e Pitts o neurdnio é apresentado com pesos fixos e apenas implementam fungdes
linearmente separéveis.

Ap0s varias pesquisas chega-se a uma rede neural artificial composta de varios
neurdnios artificiais que estao altamente conectados.

Um neurdnio artificial ¢ uma unidade de processamento da informacdo que é
fundamental para a operagdo de uma rede neural. Em geral, as RNAs sdo compostas pelas
camadas de entrada, camada escondida (que pode ser denominada como intermediaria ou
oculta e que também pode conter outras subcamadas) e camada de saida.

Apenas a camada de entrada ndo é composta por neurénios (AFONSO MARQUES,
A. C., 2014). A camada de entrada é responsavel pelas varidveis de entrada do modelo,
enguanto a camada de saida representa os resultados finais de processamento. Nas camadas
intermediarias, o processamento é refinado, possibilitando a formacdo de relagdes nédo
lineares (HAYKIN, S., 2001).

A Figura 3.1 representa 0 modelo de um neurdnio artificial, podemos identificar
trés elementos fundamentais que compdem uma rede neural artificial: um conjunto de
sinapses, um somador ou integrador de sinais e uma funcdo de ativacdo (funcdo de

transferéncia).

enfradafixa | xp ———p @
5 —r .
@ potencial de
h _.mimgﬁo _—
s Sr
- k saida
sinais de | @ ?0)

entrada i i ¥
' ' integrador funcio de
attvacéio

pesos
SAPHCOS

Figura 3. 1 - Modelo de um Neurénio Artificial (LIMA et. al.2009).
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Cada sinapse € caracterizada por um peso, um sinal na entrada da sinapse é
multiplicado pelo peso sinéptico. O integrador realiza a soma dos sinais das entradas,
ponderado pelas respectivas sinapses. A funcdo de ativacdo restringe a amplitude do sinal
de saida do neuronio artificial a um valor finito. Podendo o peso sindptico assumir valores
positivos e negativos. O modelo neural da Figura 3.1 inclui um bias aplicado
externamente, que é representado por by, que tem a funcdo de aumentar ou diminuir a
entrada liquida da funcéo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativo.

Matematicamente, podemos descrever um neurdnio k em funcdo das seguintes

Expressoes:
U = 271:1 Wi j X, (3-1)
Yie = ¢ (vg), (3.2)
em que,
V= U+ bk' (33)

3.1.2 Funcéo de Ativagao

A partir do modelo proposto por McCulloch e Pitts, foram derivados outros
modelos que permitem a confec¢do de uma saida qualquer e com diferentes fungdes de
ativacdo (LUDERMIR, T. B. et. al. 2000). Nesta dissertacdo serdo abordados dois tipos de
funcdo de ativacdo que serdo utilizadas na confeccdo dos modelos de previsdo de vento a
serem descritos no capitulo 6 deste texto.

A primeira funcdo a ser comentada é a funcdo sigmoide logistica, que é a mais
comum das funcbes de ativacdo utilizadas e cujo grafico em forma de “s”. A fungdo
sigmoide assume um intervalo continuo de valores entre [0 e 1] e é diferenciavel, conforme

se vé na Figura 3.2.

45

Capitulo 3 — Ferramentas de Inteligéncia Artificial



Avaliacéo de Curvas de Poténcia ... Jonata Campelo de Albuquerque

Funcéo Sigmoide Logistica
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Figura 3. 2 - Gréafico da funcao Sigmoide Logistica.

Matematicamente, podemaos definir a funcdo sigmoide logistica da seguinte forma:
1

P(W) = Toree (3.4)

Outra funcdo de ativacdo comumente utilizada é a tangente hiperbdélica. Em alguns
casos sua utilizacdo é importante, devido a necessidade de se obter o sinal de saida da
funcdo de ativacdo do neurbnio no intervalo [-1,1]. A Figura 3.2 mostra o grafico da
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica.
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Funcao Tangente Hiperbdlica
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Figura 3. 3 - Gréfico da fun¢ao Tangente Hiperbdlica.

Matematicamente, podemaos definir a funcéo tangente hiperbdlica da seguinte forma:

2
P(Wi) = ommp — 1 (3.5)

3.1.3 Topologia de Rede Neural Artificial

A disposicdo pela qual os neurdnios de uma rede neural sdo dispostos esta
diretamente ligada ao algoritmo utilizado para treinar a rede. Em geral, podemos identificar
trés classes de arquiteturas de redes diferentes: redes alimentadas adiante com camada
Unica, redes alimentadas diretamente com multiplas camadas e as redes recorrentes.

Nesta dissertacdo abordaremos as redes alimentadas diretamente com mdaltiplas
camadas, ou como normalmente é disseminado na literatura Multilayer Feedforward, pois
esta topologia sera utilizada para criacdo dos modelos de previsdo de vento.

As redes Multilayer Feedforward sdo caracterizadas pela presenca de uma ou mais
camadas ocultas. A funcdo dos neurdnios ocultos € intervir entre a entrada externa e a saida
da rede de uma maneira util (HAYKIN, S., 2001). O sentido de conexdo é sempre voltado
para a camada de saida, ndo havendo realimentacdo de sinais entre as camadas.

A rede representada na Figura 3.4 é constituida de dois nds na camada entrada, duas
camadas ocultas, e para cada camada oculta quatro neurdnios foram dispostos e por fim um

neurdnio na camada de saida.
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camadas intermediirias

CONEXies

Figura 3. 4 - Rede alimentada adiante com trés camadas de neuronios.

De acordo com a Figura 3.4 podemos perceber que a rede é totalmente alimentada,
ou seja, um nd de uma camada da rede esta conectado a todos os outros nos da camada

adjacente seguinte.

3.1.4 O algoritmo Backpropagation

O algoritmo de aprendizagem supervisionada para o treinamento de redes MLP
(multilayer perceptron) mais difundido é o backpropagation (retropropagacao) devido a
sua relativa facilidade de implementagdo e capacidade minimizar o sinal de erro obtido
através do ajuste dos pesos sinapticos.

O treinamento do algoritmo de retropropagacdo ocorre em duas fases, a fase
forward (para frente) e backward (para tras), cada fase percorre um sentido da rede. Na
fase forward é apresentando a rede um padrdo de dados de entrada, a rede processa esses
dados e gera uma saida, essa saida € comparada com o resultado desejado e definimos o
erro gerado. Na fase backward, ¢ utilizado o erro calculado na fase forward para atualizar
0s pesos das conexdes sindpticas objetivando a minimizacéo do erro ou até a realizacdo de
um dado namero de ciclos. O algoritmo backpropagation é apresentado a seguir:

O sinal de erro na saida do neurdnio j, na iteragdo n tem a seguinte expressao:

e(n) = dj(n) — y;(n), (36)
em que j € um no6 de saida.
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A energia total do erro é funcdo de todos os parametros livres (pesos sinépticos e
bias) da rede, ela é obtida somando o quadrado do erro de todos os neurbnios da camada de

saida. A expressdo da energia total do erro é a seguinte:
en) = 5 XN e(n), (3.7)
Considere o neurbnio da camada de saida j, sendo estimulado por conjunto de
ativagOes produzido por um conjunto de neurdnios a sua esquerda. O potencial de ativagdo
do neurdnio j é definido por:
vi(n) = X wji(n)y;(n), (3.8)
em que m é o nimero total de entradas.
Representando a fungéo de ativagéo que aparece yj(n) na saida do neurdnio j na
iteracdo n é:
yi(n) = @;j(wjn)), (3.9)
O algoritmo de retropropagacdo aplica uma correcdo Aw;;(n) ao peso sinaptico
wj;(n), que é proporcional a derivada parcial do erro com relagdo ao peso cuja expresséo é:

de(n) __ 0deg(n) dej(n) 0y;(n) 0vj(n)
owji(n) dej(n) dyj(n) dvj(n) aw;i(n)’

(3.10)

Fez-se necessaria a manipulacdo algébrica das derivadas parciais, com isso

obtermos a Expressdo 3.11.
de(n)

e — g Me @)y (), (3.11)
A correcdo Awj; (n) aplicada a wj;(n) € segundo a regra delta:
B - _ de(n)
Awji(n) = = S (3.12)

O sinal negativo indica a descida do gradiente no espaco de pesos, ou seja, busca
uma direcdo para a mudanca de peso que reduza o valor de e(n).

A correcdo do peso (3.12) é aplicada a atualizacdo dos pesos:

de(n)
awji(n)

3.1.5 Algoritmo de Levenberg Marquardt (LM)

O algoritmo Levenberg-Marquardt é uma técnica iterativa de otimizagdo utilizada

para minimizar funcBes expressas como somas quadraticas de fungdes ndo lineares. Este
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algoritmo pode ser visto como uma combinagdo do método do Gradiente Descendente e do
método de Gauss-Newton.

Quando a solucdo corrente se encontra distante da solucdo 6tima, o algoritmo
Levenberg-Marquardt funciona como o0 método do Gradiente Descendente: lento, mas com
convergéncia garantida. Quando a solucdo corrente se aproxima da 6tima, o algoritmo
Levenberg-Marquardt se assemelha ao método de Gauss-Newton.

Quanto a forma da funcdo objetivo, que serd minimizada, a mesma é uma soma
quadréatica dos erros médios cometidos nas previsdes expresséo 3.14.

Ew) =X ef(w) = llgw)?ll, (3.14),

Sendo: e (W) = (Ya; — ¥1) (3.15)

em que: y4; € o valor desejado como saida para o i-ésimo neurdnio, y; € o valor de

saida referente ao i-ésimo neurdnio e g(w) representa uma funcéo contendo os termos de

erro individuais. Assume-se que a funcdo g(w) e seu Jacobiano J sdo conhecidos no ponto

w. O objetivo do algoritmo Levenberg-Marquardt é calcular o vetor de pesos (w-weight);
tal que E(w) seja minimo.

(como no caso do treinamento de redes progressivas de multiplas camadas), entéo,

a matriz Hessiana é a seguinte:

H=]T], (3.16),
e o gradiente pode ser calculado pela seguinte expressao:
g=]Jr, (3.17),

em que, J é a matriz Jacobiana que contém as derivadas de primeira ordem dos erros da
rede em relacdo aos parametros, e r é o vetor dos residuos da rede (erros). A matriz
Jacobiana pode ser calculada através de uma técnica padrao de retropropagacao, que é bem
mais simples do que calcular a matriz Hessiana (HAGAN, M. T., 1994).

O algoritmo Levenberg-Marquardt utiliza uma aproximacdo da matriz Hessiana
similar ao método de Gauss-Newton, de modo que a atualizacdo dos parametros da rede é
conforme seguinte expressao:

Wier = Wy — 7] +ul]™Y T, (3.18),

Quando o escalar u € igual a zero, trata-se do método de Gauss-Newton. Quando u
¢ um valor grande, ele se torna o método do Gradiente Descendente com um passo
pequeno, portanto, o algoritmo Levenberg-Marquardt funcionara de modo semelhante ao

método de Newton logo que possivel. Assim, u € reduzido a cada iteragcdo bem sucedida
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(diminuicdo da funcdo objetivo) e s6 € aumentado se o valor da funcdo objetivo para a
préxima iteracdo aumentar.

O tamanho da matriz Jacobiana € (Q x n), sendo Q, o numero de conjuntos de
treinamento e n 0 nimero de parametros da rede. Porém, essa matriz ndo tem que ser
calculada e armazenada como um todo. Por exemplo, pode-se dividir a matriz Jacobiana
em duas submatrizes e posteriormente calcular a matriz Hessiana aproximada, conforme

mostrado pela Expressdo 3.19:
H=J7] =50 N 2| = 0 + 12 (3.29),
Observe que ndo € necessario calcular a matriz Jacobiana completa de uma s6 vez.

Pode-se calcular a aproximacdo da matriz Hessiana através de uma série de somas de

submatrizes.

3.1.6 Algoritmo Resilient Propagation (RP)

Redes Multilayers (com varias camadas) utilizam fungdes de ativacdo do tipo
sigmoide, cujo calcanhar de Aquiles, se mostra no treinamento. Pois, nesta fase, 0
gradiente dessas fungdes pode ter valor muito pequeno acarretando em alteragdes muito
pequenas, mesmo com estes parametros estando longe dos valores 6timos.

Com o algoritmo Resilient Propagation, proposto por RIEDMILLER, M., (1993) se
eliminam os efeitos indesejados causados pelos pequenos valores das derivadas parciais.
Isto é possivel gracas a utilizacdo de apenas sinal da derivada como meio de
direcionamento da atualizag&o nos parametros.

Na otimizacdo do algoritmo RP (Resilient Propagation), a atualizacdo de cada

parametro € feita de forma individual por meio de um valor denominado &;. Cujas
expressdes sdo as seguintes:
de(k—-1) 0e(k)

e (I _
(0( 6]l(k 1); se aWﬂ(k_l) aWﬂ(k) > 0'\!

_ de(k—-1) 0e(k)
Sjl(k) = a Sjl(k B 1), se aWﬂ(k—l) ale(k) < 0'

de(k—1) 0s(k) _
L 5jl(k - 1)’ se Ole(k—l) awﬂ(k) =0

emque,0<a” <1<a™.

(3.20),

Em que na adaptacdo prevalecerd a seguinte regra: sempre que a derivada parcial

em relacdo ao peso correspondente w;; mudar de sinal, indicando que a Ultima atualizagéo
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foi muito grande e o algoritmo ndo considerou um minimo local, entdo o valor de
atualizacdo ¢&;; € reduzido por um fator a~. Se a derivada mantiver o sinal, o valor de
atualizacdo é ligeiramente aumentado por um fator de a* objetivando a aceleracdo do
processo de convergéncia.

Ap0s ser realizada a adaptacdo de §;;, a atualizagéo dos pesos é realizada de acordo
com uma regra bastante simples: se a derivada é positiva (indicando um aumento do erro)
0 respectivo peso € reduzido pelo seu valor de atualizacdo, caso contrario, 0 peso sera

aumentado pelo seu valor de atualizacdo, conforme descrito pela Expresséo 3.21.

de(k)
(—Sjl(k), se w0 >0,)

de(k)
Awy (k) = { ok, se 355 <0, (3.21)

| ds(k) _ |
k 0, se —awﬂ(k) =0 )

A atualizacdo de cada parametro da rede é demonstrada pela Expressdo 3.20

abaixo:

Entretanto, ha uma excecdo: se a derivada parcial muda de sinal, ou seja, 0 passo
anterior foi muito grande e o minimo foi “perdido”, a atualizacdo anterior do peso

correspondente é revertida. Conforme mostrado pela Expressao 3.23:

ds(k-1) o0s(k)
S 3w < O (3.23)

Awj (k) = —Aw;; (k — 1), se

Com esta reversdo da atualizacdo, pode ser que a derivada mude de sinal
novamente na proxima iteragdo. Para evitar uma “dupla puni¢do do valor de atualizag¢do”,
neste caso, ndo deve ser realizada a adaptacéo de J; nesta Ultima iteracdo. Na pratica, isto
pode ser feito atribuindo-se, na regra adaptativa de &;;, o valor zero a derivada do passo
anterior.

Os valores de atualizacao e os pesos sao modificados apés a apresentacao de todo o

conjunto de padrdes a rede, ou seja, apds cada “época” de treinamento.
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3.2 Légica de Inferéncia Fuzzy

A ldgica Fuzzy, ou logica nebulosa é caracterizada pela semelhanca a forma como
0os humanos tendem a raciocinar devido a ndo assumir conceitos absolutistas como
“completamente verdadeiro” ou “completamente falso”. A logica Fuzzy trata com graus de
pertinéncia, que variam de 0 a 1, sendo 1 o maior grau de verdade de um elemento
pertencer ao conjunto, e O representando o menor grau de verdade segundo KOSKO, B.
(1997), ou seja, uma premissa pode assumir uma proposi¢cdo parcialmente verdadeira ou
parcialmente falsa.

A Figura 3.5 representa um exemplo bastante difundido nas literaturas sobre l6gica
Fuzzy é o exemplo aplicado a temperatura. Os graficos que constam na Figura 3.5

representam quatro variaveis térmicas: frio, conforto, relativamente quente e quente.

T T T 1 T LI
15 20 25 20 25 30

{a) Frio (b) Conforto

f T I f T T
25 30 35 30 as 40

(c) Relativamente Guente (d) Guente

Figura 3. 5 - Exemplo de fungdes de pertinéncia.

A Figura 3.5 mostra a faixa de pertinéncia da temperatura em seus respectivos
intervalos de consideracdo: (a) Frio, (b) Conforto, (c) Relativamente quente e (d) Quente.
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Figura 3. 6 - Exemplo de fungdes de pertinéncia.

Na Figura 3.6, observa-se com mais nitidez o que vem a ser o limite Fuzzy
(nebuloso), demonstrado pela interseccdo dos intervalos das respectivas funcbes de
pertinéncia.

Os componentes essenciais do sistema Fuzzy estdo representando no fluxograma da

Figura 3.7 e serdo descritos a seguir:

Sistema de Inferéncia Fuzyy

Base de conhecimento

Base de dados Base de regras
Entrada ndo % Saida ndo
fuzzy 3 fuzzy
> Fuzificador > Inferéncia > Defuzificador >

Figura 3. 7 - Fluxograma conceitual do sistema Fuzzy.

Fuzzificador: aplica a cada entrada (valor real) a funcdo de pertinéncia e a saida sera
um valor entre [0 e 1]. cada funcdo de pertinéncia para uma dada variavel de entrada é
conhecida como uma variavel linguistica.

Base de Regras: Consiste de um conjunto de declaragdes linguisticas na forma de SE —
ENTAO que so criadas pelo especialista ou apropriadas da base de dados.

Inferéncia: é um sistema que mapeia conjuntos Fuzzy de entradas em conjunto Fuzzy
de saida, determinando como as regras sdo ativadas e combinadas. Os modelos de
inferéncia mais conhecidos sdo: Modelo de Mamdani e Modelo de Takagi — Sugeno como
em KOSKO, B., (1997).
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Defuzificador: é a etapa em que os valores Fuzzy sdo convertidos me valores reais

tendo assim um conjunto de saida matematicamente definido.

3.2.1 Sistema de Inferéncia Mamdani

O modelo de inferéncia Mamdani foi um dos primeiros sistemas constituido
utilizando a teoria de conjuntos Fuzzy, sendo proposto em 1975 por Ebrahim Mamdani
(REZENDE, S. O., 2005). A regra de semantica tradicionalmente utilizada para o
processamento de inferéncias com o modelo de Mamdani é chamada de inferéncia Max-
Min. Utilizando as operacdes de unido e de interse¢do entre conjuntos da mesma forma de
Zadeh (REZENDE, S. 0., 2005).

As regras de producdo em um modelo de Mamdani possuem relagdes Fuzzy tanto
em seus antecedentes como em seus consequentes.

Seja um sistema Fuzzy composto de n regras, com uma das regras representada
abaixo: Se x; = A; e Xo = Ay e..e X, = Ap entdo y; = B, em que Xx; sdo as entradas do
sistema, A;...Aj sdo as variaveis linguisticas definidas pelas fungdes de pertinéncia de
entrada, y; é a saida e B; sdo as variaveis linguisticas definidas pelas fun¢des de pertinéncia
da saida.

O processo de inferéncia Mamdani pode ser dividido em cinco etapas:
Etapa 1 - Fuzzificacdo das Entradas

Nesta etapa toma-se o valor de cada variavel de entrada e determina-se o seu grau
de pertinéncia para cada uma das regras, ou seja:

wih, Cerd, i, (), e, 1 (3.22)

emquek=1,..,n.

Etapa 2 - Aplicac¢éo do Operador Fuzzy

Com as entradas fuzzificadas sabe-se qual o grau que cada parte do antecedente
satisfaz cada regra. Precisa-se gerar o coeficiente de disparo de cada regra D™, para isso

aplica-se o operador Fuzzy presente no antecedente, por exemplo, o operador “e”.
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Para aplicar o operador, o sistema Mamdani utiliza a fun¢do “min”, conforme a

Expresséo 3.23.
DY = min[u’jl (x1),ll’,§2 (x2), ---'.U’/ij(xj)]' (3.23)
Todas as regras com coeficiente de disparo diferente de zero, regras que disparam,

vao contribuir para o calculo da saida correspondente do sistema de inferéncia.
Etapa 3 -Aplicacdo do método de implicacao

O método de implicacdo e definido como a modelagem do consequente com base
no coeficiente de disparo. A implicacdo se d&a em todas as regras. O modelo de Mamdami
utiliza a funcdo min que trunca a saia do conjunto Fuzzy.

54 = min[D¥, jug, ()], (3.24)

Etapa 4 -Agregacao das Saidas

Ao realizar o processo de implicacdo cada regra gera uma funcdo de pertinéncia
truncada para a saida da regra. Como o sistema possui n regras deve-se ter n funcbes de
pertinéncias truncadas que irdo gerar a funcdo de saida. Para isso agregam-se todos 0s
gréaficos de cada uma das fungdes. No modelo Mamdani utiliza- se a fun¢ao “max”.

pg = max[s®]. (3.25)

Etapa 5 -Desfuzzificagdo

Nesta etapa é realizado o processo de conversdo Fuzzy — escalar em que serdo
convertidas as informacdes qualitativas em uma informacéo quantitativa. Os métodos mais
utilizados para realizar a conversdo Fuzzy — escalar sdo: 0 metodo do centro de massa e o

método da média dos maximos.
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CAPITULO 4

4 Modelos Desenvolvidos

Este capitulo propGe-se a descrever e demonstrar a elaboracdo e construcdo dos
modelos de previsdo de poténcia abordados nesse trabalho, mostrando as principais
diferencas construtivas dos modelos que utilizam RNAs e Ldgica Fuzzy.

Para tal, foram desenvolvidos quatro modelos, dos quais dois utilizaram as
ferramentas de inteligéncia artificial baseadas nas redes neurais, sendo esses, 0s modelos
Mla e M2a, e os dois Ultimos, utilizaram as ferramentas de inteligéncia artificial dos
sistemas de inferéncia Fuzzy, sendo esses os modelos M1b e M2b.

Assim esta descri¢do serd feita em duas etapas, na primeira etapa sdo abordadas as
descricdes dos modelos baseados nas RNAs e na segunda sdo abordadas as descri¢cdes dos
modelos fundamentados pela Logica Fuzzy.

Dessa forma esse capitulo tem suma importancia para o entendimento das
aplicacdes das ferramentas de IA. No que diz respeito as previsGes de poténcia, objetivo

principal dessa dissertacao.

4.1 Criacdo, construcéo e adequacdo do banco de dados responsavel pela
alimentacdo dos modelos

Anteriormente a construcdo e a aplicacdo com analises posteriores dos modelos
previsores, foi necessaria a utilizacdo de bancos de dados relativos aos parques eélicos
tipicos utilizados nesta dissertacdo. Como ja descrito na introducdo, utilizaram-se dois
parques, o Parque 01 e o Parque 02, com caracteristicas ja citadas anteriormente.

Em que a janela temporal utilizada para formacéo das bases de dados se estendeu
de 01/04/2010 até 10/04/2014, ou seja, mais de quatro anos de aferi¢cdo nos parques, nos
quais, 0s seguintes dados estavam disponiveis:

1) Dados relativos a temporizagédo da base: Dia/ Més/ Ano/ Hora (Universal Time
Coordinated - UTC)

2) Dados relativos ao vento: Velocidade Média do vento,
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Direcdo Média do vento e
Poténcia média do vento

3) Dados relativos as Turbinas Edlicas: Numero de Maquinas Geratrizes.

Com relagdo a montagem dos padrbes e posterior alimentacdo dos modelos, foi
necessaria uma analise inicial nas bases de dados, buscando incoeréncias especificas
presentes na mesma. Nessa etapa se procurou na base por pontos “Outliers”, ou seja, que
ndo fazem parte da distribuicdo entre as variaveis do problema abordado. Para tal procura,
desenvolve-se um filtro em MATLAB sendo constituido em duas etapas:

(18 Etapa) Procura por valores negativos de velocidade e poténcia presentes nos bancos
dos Parques 01 e 02.

Nesta etapa os valores incoerentes encontrados nas bases de ambos os parques
foram eliminados, e assim as bases livraram-se desse mau condicionamento.
(28 Etapa) Procura por pontos fora de uma faixa condizente.

Nesta etapa se estabeleceu uma faixa condizente com limites maximo e minimo
para a poténcia relativa ao vento sobre analise, levando em conta nesta fase a média e o
desvio padréo, sendo baseada na utilizacdo da tabulacdo de uma distribuicdo normal,
encontrada em MEYER, P. L. (2000). Um resumo desta etapa € feito a seguir:

Sendo a variancia o parametro que descreve como um individuo varia em seu
grupo, e o desvio padrdo uma métrica da dispersdo desse grupo, tal dispersdo possui uma
variancia associada, representada pelo quadrado deste desvio. Sendo algumas
caracteristicas importantes dessas duas grandezas descritas a seguir:

1%) Considerando um conjunto de dados que possui forma semelhante a forma de
sino, ou seja, adotando que o conjunto possua distribuicdo normal ou gaussiana, e
calculando-se a média (u), notasse que a funcdo que delimita o conjunto é simétrica em
relacdo a essa media.

Assim a distribuicdo é aproximada pela funcdo f(K) = (K — u)? tomando dois
valores opostos para o balizador (K) que percorrera todo o conjunto, conforme mostrado

pelas Expressoes 4.1 e 4.2 abaixo:

Ki=@w+a),e (4.2)
Ky = (u—a) (4.2)
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Assim, aplicando ambos os valores do balizador na funcdo f(x) verifica-se a

simetria:
fK1) = f(K7) (4.3)
(H+a—w?=@—a—p? (4.4)
(@)? = (-a)? (4.5)
a=a (4.6)

2%) Outra caracteristica importante ainda neste enfoque, diz respeito a interpretacao
geométrica do desvio padréo (o).

Desta forma observa-se que para K = u, o grafico de f(K) é descendente,
concavidade para baixo e quando K aproxima-se dos extremos i.e. +oo e -0 f(k) = 0
(assintoticamente). Como a fungdo gaussiana é uma funcdo par, (f(K) =0; VK €R)
entdo o grafico de f(K) tem concavidade para cima.

Assim, percebe-se que existem mudancas de concavidade e com isso é notoria a
presenca de pontos de inflexdo. De forma que para calcular tais pontos, basta calcular a
segunda derivada da fungéo e verificar que a mesma é nula, /”’(K) = 0. Com isso é possivel
encontrar pontos de inflexdo pertencentes ao seguinte intervalo:

K=uto 4.7

Desta forma, tal enfoque é passivel da seguinte concluséo:

Para ¢ unidades a esquerda e a direita da média () a concavidade de f(K) mudara,
entdo para um valor de (¢ > w) o grafico tendera ser achatado ja para o contrario, ou seja,
para (¢ < w) o grafico tendera a ser pontiagudo.

3% Outra Caracteristica bastante importante, é quando se deseja calcular o valor da
probabilidade numa amostra especifica de um conjunto sem nessessariamente precisar
saber sobre sua média e seu desvio padréo.

Para tal um conceito é relevante e extremamente necessario, a Tabulacdo, este
conceito é util quando se deseja calcular o valor da funcdo densidade de probabilidade em
um intervalo cuja derivada da funcdo ndo é igual a derivada da funcdo densidade de
probabilidade neste mesmo intervalo, assim néo e possivel aplicar o terorema fundamental
do célculo, e para resolver esse problema, a fungéo teréd que ser tabelada.

A fim de mostrar tal artificio, uma nova fungdo densidade de probabilidade é entdo
definida sendo agora considerado apenas o intervalo que se estende de (-, @), cuja nova

funcdo é chamada de &(S).
59

Capitulo 4 — Modelos Desenvolvidos



Avaliacéo de Curvas de Poténcia ... Jonata Campelo de Albuquerque

Em que:
Pla< K <b)=o(b)—P(a) (4.8)
Com isso a utilidade principal da tabulacdo acima é devida ao fato de que, se K
tiver qualquer distribuicdo normal N(u, 2), a funcdo tabelada ¢ (S) pode ser empregada

para calcular probalidades associadas a K.

Aplicando a definicio de uma distribuicdo normal ao intervalo definido

anteriormente, tem-se:

Pla<K<b)=P((a—w)/o <Y< (b—pw/o) (4.9)
Pla<K <b)=¢(=E)— ¢ (=) (4.10)

Tomando o conceito de probabilidade complementar, tem-se:
¢(=K) =1 - ¢(K) (4.11)

Sendo esta Gltima fungdo bastante Gtil, pois na maioria das tabulagdes a funcao k s6
é descrita para valores positivos de K.
Finalmente para calcular a probabilidade no intervalo tabulado, procede-se da

seguinte maneira:

P(,u—gaSKS,u+ga)=P(—gS%Sg) (4.12)
¢(k) = ¢(K) — ¢(=K) (4.13)

Desta forma para valores de g > 0, tem-se:
Plu—go <K <p+go)=2¢(9)—1 (4.14)

Com isso observa-se que a probabilidade acima, ap6s a aplicacdo da tabulacdo da
distribuicdo normal é independente da média e do desvio padrdo, ou seja, a probabilidade
de que uma variavel aleatdria com distribuicdo normal N (u, o) tome valores até g desvios
padrdes do valor esperado depende de g e é dada pela Expressao acima.

No filtro fora considerado uma érea efetiva dos bancos de dados correspondente a
90% dos dados de poténcia media horéaria, ou seja, o valor de g, variavel que delimita o
numero de desvios padrdes considerados fora de 10%, assim, g = +0,1; descriminando a

regido efetiva de coeréncia dos dados presa a Expressédo 4.15.
P(u—-010 <K <u+010)=P(-01<5<01) (4.15)

Outro fator importante, diz respeito ao nimero minimo de pontos necessarios para
que o filtro considere uma faixa de desvio coerente, no script esse limite minimo foi

determinado em 4 pontos, (escolha de carater totalmente empirico). Assim, para regioes
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em que 0 nimero de pontos em questdo for menor que 4 esses pontos serdo descartados

pelo filtro, ficando fora dos limites minimo e maximo da faixa de desvio padréo coerente.
Onde, de forma a demonstrar a efetividade da filtragem sobre as bases de dados, as

Figuras 4.1 e 4.2 descrevem o comportamento da velocidade média horaria dos parques em

funcdo da poténcia média dos mesmos apos a realizacdo da filtragem.

Curva de Poténcia Filtrada relativa ao Parque 01
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Figura 4. 1 - Curvas de poténcia do Parque 01 em andlise posterior a filtragem.

Curva de Poténcia Filtrada Relativa ao Parque 02
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Figura 4. 2 - Curva de poténcia do Parque 02 em anélise posterior a filtragem.
As Figuras 4.1 e 4.2 mostram a acdo do filtro em relacdo as bases de dados. Nos
gréficos é possivel enxergar a regido viavel das curvas de poténcia bem como os patamares
minimo e maximo descritos pelo desvio padrdo, além da curva média de poténcia no centro

das curvas.
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A aplicagdo do filtro as bases disponiveis reduziu o nimero de dados conforme
pode ser visto pela Tabela 4.1, abaixo:

Tabela 4. 1 - Bases dos parques apds filtragem.

Base de dados Temporizacéo (inicio — término)

Parque 01 (14h) 02/04/2010 — (9h) 10/11/2012

Parque 02 (10h) 05/10/2010 — (Oh) 08/04/2014

A seguir, seis figuras mostram a distribuigdo historica dos dados dos respectivos
parques, as Figuras 4.3(a) e 4.3(b), analisam a velocidade média, j& as Figuras 4.4(a) e

4.4(b) analisam a direcdo média e as Figuras 4.5(a) e 4.5(b), analisam a poténcia média.

Histograma relativo a velocidade média do vento do Parque 01 Histograma relativo a velocidade média de vento do Parque 02
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Figura 4. 3 - Distribuicao histérica da Velocidade média (a) no Parque 01 e (b) no Parque 02.
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Figura 4. 4 - Distribuicao histérica da Dire¢do média (a) no Parque 01 e (b) no Parque 02.
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Histograma refativo d Poténcia média de vento do Parque 01 Histograma relativo  Poténcia média de vento do Parque 02
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Figura 4. 5 - Distribuicao historica da Poténcia média (a) no Parque. 01 e (b) no Parque 02

A insercdo dos bancos de dados nos modelos fora feita a partir da construgéo de
padrdes de condicionamento, em que estes padroes foram divididos em dois conjuntos
basicos: 0 conjunto de aprendizagem, utilizado para o treinamento dos modelos e o
conjunto de simulacdo, utilizado na comparacdo da eficiéncia entre os modelos.

O conjunto de aprendizagem fora dividido em subconjuntos menores denominados
treinamento, teste e validacdo sendo a porcentagem descriminada respectivamente para
cada um, igual a 60%, 20% e 20% dos dados do conjunto de aprendizagem. Outro dado
importante diz respeito a temporizacdo dos conjuntos de aprendizagem e simulacéo, sendo
dispostos nos dois parques, aproximadamente 2 anos no Parque 01 e 3 anos no Parque 02
para o periodo aprendizagem. Ja para o periodo de simulagdo fora adotado
aproximadamente um ano em ambos 0S parques.

Tal disposicdo é mostrada na Tabela 4.2:

Tabela 4. 2 - Divisdo dos padrdes de alimentacdo dos modelos.

120

Conjuntos Aprendizagem (N° de Padrdes) Simulagao - (N° de Padrdes)

Parque 01 | (14h) 02/04/2010 - (22h) 30/12/2011 | (23h) 01/01/2012 — (9h) 10/11/2012
(2064 padroes) (3664 Padrdes)

Parque 02 | (10h) 05/10/2010 - (23h) 29/03/2013 (23h) 01/04/2013 - (Oh) 08/04/2014
(3950 Padrdes) (1390 Padrdes)

Pode-se perceber pela Tabela 4.2 que o filtro age de forma muito diferente em
ambos o0s parques, atuando essencialmente nos conjuntos de aprendizagem dos dois
parques, 0 que no capitulo de resultados ficard evidente no desempenho dos modelos

relativos a cada parque em questao.
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Com relacdo a montagem dos Padrdes que alimentaram os modelos, 0s mesmos

foram formulados de acordo com a Tabela 4.3 a seguir:

Tabela 4. 3 - Forma do padréo de alimentacédo dos modelos.

Padrao de alimentacdo dos modelos dos Parques (01 e 02)

Valores de Saida do Padrao

Valores de Entrada do Padrao

Cod. Data | Pot. Vel. Dir. Cod. Data | Vel. Dir.

do 1° | Médias Meédias Médias do 1° | Médias do | Médias do
elemento | Previstas Previstas Previstas | elemento | historico histérico
previsto previsto da base da base
com 5 com 3

digitos digitos

Em que:

O campo [Cod. Data do 1° elemento previsto]: é relativo ao codigo da data do

primeiro elemento previsto, sendo composto pela seguinte estrutura mostrada pela Tabela

4.4:

Tabela 4. 4 - Estrutura do campo Cod.Data do 1° elemento previsto com 5 digitos.

Cod. Data do 1° elemento previsto com 5 digitos

Hora na forma | Dia de
decimal de D(t+1)
v(t+1)

Meés de
v(t+1)

Ano de

D (t+ 1)

Hora (UTC) de
v(+1)

O campo [Pot. Médias Previstas]: € relativo as 24 séries horarias de Poténcias

médias previstas como mostrado pela Expressao 4.16.

Poténcias Médias Previstas = {P (t + 1),..., P (t + 24)} [MW]

(4.16)

O campo [Vel. Médias Previstas]: é relativo as 24 séries horérias de velocidades

médias previstas como mostrado pela Expressao 4.17.
Velocidades Médias Previstas = {¥ (t +1),..., U (t + 24)} [m/s]

(4.17)

O campo [Dir. Médias Previstas]: € relativo as 24 séries horarias de direcdes médias

previstas como mostrado pela Expresséo 4.18.

Diregoes Médias Previstas = {d(t + 1),..., d(t + 24)} [°]

(4.18)

O campo [Cod. Data do histérico da Base]: é relativo ao cddigo da data dos

elementos do histérico real sendo composto pela seguinte estrutura mostrada pela Tabela

45:
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Tabela 4.5 - Estrutura do campo Cod.Data do 1° elemento previsto com 3 digitos.

Cod. Data do 1° elemento previsto com 3 digitos

Hora (UTC) de | Més no formato | Més no formato
v(t+1) (senoidal) de (cossenoide) de
v(t+1) v(t+1)

O campo [Vel. Médias do historico da base]: € relativo as 24 séries horarias de
velocidades médias reais que j& aconteceram como mostrado pela Expressao 4.19.
Velocidades Médias reais = {U(t — 23),..., D(t)} [m/s] (4.19)
O campo [Dir. Médias do histérico da base]: é relativo as 24 séries horarias de
direcGes meédias reais que ja aconteceram no historico como mostrado pela Expressao 4.20.
Direcdes Médias reais = {d(t — 23),..., d()} [] (4.20)

Observagéo:

As séries abordadas nesses padrdes foram montadas de forma a ndo utilizar o
primeiro elemento da respectiva série anterior, logo, as séries consequentes terdo (n-1)
elementos enquanto as séries antecedentes terdo (n) elementos. Logo, para ilustrar o que
foi dito mostra-se como exemplo as Expressoes 4.21, 4.22, 4.23, 4.24, 4.25 e 4.26.

vip = {v(t — 23),...,v(t + n)}. (4.21)
vop = {v(t+ 1), v(t + 2),...,.v(t +n)}. (4.22)
Voan = {v(t + 23),v(t + 24),...,.v(t + n)}; (4.23)
e
dip = {d(t),d(t +1),,...d(t + n)}. (4.24)
dyp = {d(t +1),d(t + 2),,....d(t + n)}. (4.25)
dosn = {d(t + 23),d(t + 24),,....d(t + n)}. (4.26)
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4.2 Modelos baseados em RNAs

Para a previsdo de poténcia, foram desenvolvidos dois modelos, nos quais s6 sdo
utilizadas redes neurais artificiais em que, para a formacdo dos mesmos procedeu-se da
seguinte forma:

Inicialmente, procurou-se escolher de forma adequada as entradas e as saidas dos
modelos que sé utilizaram RNAs na sua estrutura. Como o objetivo foi a previsdo de
poténcia, tais modelos estdo fundamentados na curva de poténcia do respectivo parque
utilizado. Assim, esta curva estabelece uma relacéo particular entre as velocidades médias
de vento e as dire¢cGes médias de vento com as respectivas poténcias médias extraidas pela
turbina, de acordo com o vento incidente nas pas da mesma.

Para melhorar a relacdo entre velocidades e direces médias previstas, foram
utilizadas mais trés entradas, sendo elas caracteristicas do 1° elemento previsto, Sendo
escolhidos como entradas: tais horas, més em formato senoidal, més em formato
cossenoide, velocidades médias horérias e direcbes médias horérias e tais poténcias médias
horarias como saidas.

Para a criacdo de tais modelos previsores, foram utilizadas duas redes neurais
ordenadas em cascata. Estando a primeira RNA na entrada dos modelos, que objetivou a
previsao de velocidades médias e/ou dire¢des médias, e a segunda RNA localizada na saida
dos modelos, objetivando assim a previsdo horéaria de poténcias médias de vento.

Desta forma, os valores de saida previstos pela segunda rede estdo altamente
associados aos valores previstos de saida da primeira rede, pois os valores de saida, i.e. as
previsdes da primeira RNA servem de entrada para a segunda rede neural.

O horizonte de andlise escolhido foi um horizonte de 24h, logo, as previsdes desses
modelos terdo passo horéario iniciando na hora um e finalizando na hora 24.

Nessa dissertacdo foram desenvolvidos dois modelos que s6 utilizam RNAs na sua
estrutura, tais modelos foram denominados de Mla e M2a, e a diferenca entre 0S mesmos

esta s6 no numero de entradas, esses modelos seréo descritos a seguir:

4.2.1 Modelo M1la de previsédo de poténcia

O modelo M1a consiste de duas RNAS postas em cascata, sendo a primeira a RNA1
com vinte e sete varidveis de entrada ([h(t+1)]+[Més(t+1)(seno)]+[Més(t+1)(cosseno)] +
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[vinte e quatro séries horarias de velocidades médias do vento reais]) e vinte e quatro

variaveis de saida ( séries horérias de velocidades médias do vento previstas ).

J& a segunda RNA que simula as curvas de poténcias de previsdo das respectivas
horas em questdo, € denominada CP-RNAM1a com uma variavel de entrada para cada
hora respectiva (séries horarias de velocidades previstas da RNA1) e uma variavel de saida
para cada hora respectiva (séries horarias de poténcias previstas pela CP-RNAM1a da hora

em questdo), em que, cada rede neural disposta neste modelo sera descrita posteriormente.

Demonstrando de uma melhor forma como foi montado o modelo M1la, sua

arquitetura de construcdo é mostrada abaixo pela Figura 4.6.

4 N
h(t + 1)
Més(SEqu(t + 1) —
Més(tassena)(t +1) o ~
> CP-RNAMI1a =
f Bt +1) Pt+1)
vt —23) — RNA1 : :
. o .
o p(t + 24 -
® G| P(e +24)
Modelo Previsor Mla
(g J

Figura 4. 6 - Arquitetura de construcdo do modelo M1a.

4.2.1.1 Definindo a RNA1

Como o objetivo inicial desse modelo foi uma previsdo horaria de velocidades
médias de vento, a RNAL ficou responsavel por esta predi¢do, tendo a tarefa de alimentar a
CP-RNAM1A do modelo M1a com suas previsoes.

Para tal, a mesma consistiu de uma rede neural de previsao de velocidades médias
de vento com horizonte de 24h, ou seja, 0 passo de previsdo variou da hora um até a hora
vinte e quatro. Assim, para um valor de entrada v(t) a RNAL ird prever valores conforme

descrito pela Expresséo 4.27.

Previsdes = {D(t+1),0 (t + 2), ..., D (t + 24)} (4.27)

No que diz respeito a preparacdo da RNAL, o tamanho dos conjuntos utilizados
dentro do padrdo montado, seguiu o que fora descrito no conjunto de aprendizagem. Para

garantir uma igualdade de influéncias entre todas as variaveis no treinamento da rede, foi
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necessaria a normalizacdo dos conjuntos de entrada e saida. Para entender tal fato, é
preciso lembrar que as funcbes de ativagdo em um neurdnio artificial sdo definidas em
faixas limitadas. Assim, normalizando os conjuntos, estes valores de entrada e saida séo
definidos nestas fungdes em seus extremos segundo GOUVEIA, H. T. V. (2011).

Com base no que foi dito acima, neste trabalho utilizou-se a funcdo de
normalizacdo conforme descrito pela Expressdo 4.28, com valores definidos no intervalo

amostral fechado de [0,1].

o = 2O~ Xurn (4.28)
Xmax — Xwmin.

Quanto a escolha da RNA1 e sua respectiva parametrizacao, escolheu-se uma rede
do tipo MLP (Multi layer perceptron), que utiliza retro propagacéo do erro (Feed -forward
backpropagation error), com a seguinte arquitetura: [27 — 14:34 -24], conforme descrito
abaixo:

e 27 entradas
e [14 até 34 neurbnios] na camada oculta.

e [24 neurbnios] na saida

Sobre a escolha dessa arquitetura, foi adotado o procedimento definido em
AQUINO, R. R. B. et.al (2009), em que, o numero de nodos da camada oculta, €
descriminado através de um processo de tentativas, nas quais, busca-se um melhor
desempenho por parte da rede. Em que tal procedimento é descriminado a seguir:

1)  Primeiramente, foi criada uma rede com quatorze neurdnios na camada
oculta;

2) Foram atribuidos pesos aleatorios para todas as conexdes da rede, e
realizou-se o treinamento da rede através do algoritmo RP (Resilient
Propagation) e foi calculado o MSE para o conjunto de treinamento,
validacao e teste;

3) O passo anterior foi repetido dez vezes. Apds a décima repeticdo foi
calculada a média do MSE para cada conjunto (treinamento, validacéo e
teste);

4)  Outro neurdnio foi adicionado a camada oculta, e os passos 2, 3 e 4 foram

repetidos, até a rede possuir trinta e quatro nodos na camada oculta;
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Assim, foi escolhida a arquitetura que apresentou menor MSE para 0 conjunto de
validacao.

Sobre 0 metodo de treinamento que adequou os valores das entradas as suas
respectivas saidas, validando assim a aprendizagem por parte da RNA1L, utilizou-se o
algoritmo “Resilient Propagation”, conhecido comumente no simulador como “Train RP”.
Enfatizando que, o0 mesmo sé foi adotado em preferéncia ao outro método, “Train LM”,
que utiliza o algoritmo de Levenberg Marquardt, e € tecnicamente mais preciso que 0 seu
anterior, por questdes de esfor¢co computacional.

Tal fato pode ser notado nas tentativas de implementacdo das simulacOes relativas
ao treinamento da RNAL, em que as mesmas resultaram em sucessivos erros com a
seguinte mensagem, “Out of Memory”. Logo, concluiu-se que, Seria necessario mais
memoria para tal nivel de precisdo, e assim tomou-se a escolha de trocar o algoritmo de
treinamento.

Em que, as melhores RNAL, denominadas “RNA1 BEST”, obtida nas
inicializacdes que simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 sdo mostradas

nas Figuras 4.7 e 4.8 respectivamente:

rCamada de ]Emr:lnd?:q / Camada Oculta 1 Camada de Saida \
N? de entradas N° de neurdnios N° de saidas
27 \ 17 24 /
. J/

Figura 4. 7 - Arquitetura da melhor RNAL para o Parque 01 escolhida com a execugdo dos
treinamentos.

(Camada de Entra(ia\ / Camada Oculta 1 \ / Camada de Saida \

N° de entradas N° de neuronios N? de saidas

27 23 24

N J\ AN J/

Figura 4. 8 - Arquitetura da melhor RNAL para o Parque 02 escolhida com a execugéo dos
treinamentos.
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Das Figuras 4.7 e 4.8, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, o nimero de
neuronios definidos pela camada oculta foi de 17 para o Parque 01 e 23 para o Parque 02,
descrevendo assim a arquitetura da RNAL apds os treinamentos.

Outros resultados importantes relativos a estes treinamentos sdo descritos pela
Figura 4.9 que descreve o desempenho do erro médio absoluto cometido para ambos 0s
parques nas previsdes das respectivas RNAL dos Parques 01 e 02.

Onde os mesmos sdo mostrados a seguir.

Indices de MAE para previsdo horaria de Velocidade de Vento para 0 Modelo 1a fndices de MAE para previsio horéria de Velocidade de Vento para o Modelo 1a
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Figura 4. 9 - Comportamento grafico do MAE referente as simulagdes para o periodo de
aprendizagem da RNAL (a) aplicado ao Parque 01 e (b) aplicado ao Parque 02.

Para simulacdo das RNAs foi utilizado o Software MATLAB versdo R2013b, e
cujo micro computador utilizado possui a seguinte configuracdo: cpu Inte(R) Core(TM)
17-3770, 3,4GHz, com uma memoria total instalada de 8GB de RAM.

4.2.1.2 Definindo a curva de poténcia do modelo Mla (CP-RNAM1a)

Como ja definido anteriormente, a CP é uma RNA que simula a curva de poténcia
nos modelos abordados. Em se tratando do Modelo M1a, a mesma foi denominada CP-
RNAM1a. Tal RNA é alimentada pelas saidas da RNAL, em que cada entrada corresponde
a série horaria de velocidades médias de vento previstas, que através da curva de poténcia
da hora respectiva, terd uma saida que corresponde a série horaria de poténcias médias
previstas da hora em questéo.

Para a montagem desta CP, foram utilizados os mesmos bancos de dados, visto que

0s modelos sdo relativos aos mesmos parques utilizados (Parque0l e Parque 02). Outro
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fato importante é que diferentemente do treinamento da RNAL1 foram utilizadas uma
entrada e uma saida, sendo estas respectivamente velocidades médias do vento e suas
correspondentes poténcias médias. Uma justificativa para isso é que uma curva de poténcia
sO necessita de velocidades pareadas com poténcias, ndo importando assim a ordem de
aparecimento desses dados, seguindo esses preceitos foram executados os treinamentos.

Procedendo a montagem da CP-RNAM1a houve também a definicdo do tamanho
dos conjuntos de aprendizagem abordados dentro do padrdo montado a partir dos bancos
de dados, em que de forma semelhante seguiu-se o que foi descriminado para o conjunto
de aprendizagem na montagem dos bancos de dados.

De forma semelhante, para garantir uma igualdade de influéncias entre todas as
variaveis no treinamento da CP-RNAM1a, foi necessaria a normalizacdo dos conjuntos de
entrada e saida. Desta forma foi utilizado o mesmo critério de normalizacdo descrito por
GOUVEIA, H. T. V. (2011) e mostrado pela Expressao 4.28.

Quanto a escolha das redes que simulam a CP-RNAM1la e sua parametrizacao,
escolheu-se uma rede do tipo MLP (Multi layer perceptron), que utiliza retro propagacgéo
do erro (Feed -forward backpropagation error), com a seguinte arquitetura: [1 — 3:8 — 3:8
— 11, conforme descrito abaixo:

e lentrada

e [3 até 8 neurdnios] na camada oculta 1
e [3 até 8 neurbnios] na camada oculta 2
e [1 neurbnio] na saida

Sobre a escolha dessa arquitetura, foi adotado o procedimento definido em
AQUINO, R. R. B. et al (2009), onde, o nimero de nodos das camadas escondidas, foi
descriminado através de um processo de tentativas, nas quais, buscou-se um melhor
desempenho por parte da CP-RNAM1a. Tal procedimento é descriminado a seguir:

1) Primeiramente, foi criada uma rede com duas camadas ocultas tendo em
cada uma destas, trés neurdnios;

2) Foram atribuidos pesos aleatorios para todas as conexdes da rede, e
realizou-se o treinamento da rede através do algoritmo RP (Resilient
Propagation) e foi calculado o MSE para o conjunto de treinamento,

validacéo e teste;
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3) O passo anterior foi repetido trinta vezes. Apds a trigésima repeticdo foi
calculada a média do MSE para cada conjunto (treinamento, validacéo e
teste);

4)  Outro neurdnio foi adicionado a camada oculta 2 sendo conservado o
nimero de neurdnios da camada oculta 1, e os passos 2, 3 e 4 foram
repetidos, até a rede possuir oito nodos na camada oculta 2;

5)  Outro neurdnio foi adicionado a camada oculta 1, e os passos 2,3 e 4 foram
repetidos até a rede possuir oito neurdnios na camada 1.

Assim, foi escolhida a arquitetura que apresentou menor MSE para 0 conjunto de
validacao.

Sobre 0 método de treinamento que adequou os valores das entradas as suas
respectivas saidas, no aprendizado por parte da CP-RNAM1a, utilizou-se o algoritmo
“Levenberg Marquardt”, conhecido comumente no simulador como “Train LM”.
Enfatizando que o mesmo s6 foi adotado em preferéncia ao método ‘“Resilient
Propagation” comumente conhecido no simulador como “Train RP” por ser tecnicamente
mais preciso e assim atrelar a previsdo a melhor precisdo possivel ja que essas redes
localizam-se na saida do modelo M1a.

Uma diferenca importante notada na construcdo dessa rede foi o numero de
inicializagdes, que neste caso foram divididas em duas etapas. Na primeira etapa foram
feitas 10 inicializacBes, com o intuito de estabelecer a melhor arquitetura para a CP-
RNAM1a. Assim, com a melhor arquitetura definida procedeu-se a segunda etapa, em que
foram realizadas 100 inicializagfes, com o objetivo de escolher-se a melhor das redes com
melhor a arquitetura definida.

Apbs os treinamentos, as melhores CP-RNAM1la, denominadas “CP-
RNAM1la BEST”, obtidas nas inicializagdes que simularam os treinamentos, nas bases dos

Parques 01 e 02 sdo mostradas nas Figuras 4.10 e 4.11 respectivamente:
(

Camada de Entrad:\ / Camada Oculta 1 \ / Camada Oculta 2 \ Camada de Saida \

= EER

N° de entradas N° de neurénios N° de neurdnios N® de saidas

A : AN : / ' /

Figura 4. 10 - Arquitetura da melhor CP-RNAM1a para o Parque 01 escolhida com a execucéo
dos treinamentos.
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Qﬂmada de Emrada\ /

N de entradas

Camada Oculta 1 \

= B

N°® de neurénios

/ Camada Oculta 2 \

me° B

N° de neurdnios N° de saidas

AN M N, / : /

Figura 4. 11 - Arquitetura da melhor CP-RNAM1a para o Parque 02 escolhida com a execucéo
dos treinamentos.

Camada de Saida \

Nas Figuras 4.10 e 4.11, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, o nimero
de neurbnios das camadas ocultas 1 e 2 foram respectivamente 5 e 5 para o Parque 0Ol e 5e

8 para o Parque 02, descrevendo assim a arquitetura da CP-RNAMla ap0s 0s
treinamentos.

A Figura 4.12 mostra uma comparacdo entre o histérico existente e o conjunto
efetivamente treinado para ambos os parques 01 e 02, assim pode-se ter uma ideia da
eficiéncia do treinamento.

OComparag:ﬁo entre a CP do Historico real e a CP-RNAM1a Treinada para o Parque 01 Comparagiio entre a CP do Histbrico real e a CP-RNAM1a Treinada para o Parque 02
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Figura 4. 12 - Comparacao entre o historico e a curva CP-RNAM1a treinada pelo modelo M1a (a)
para o Parque 0le (b) para o Parque 02.

Outros resultados importantes relativos a estes treinamentos sdo descritos Figura
4.13 que apresentam o desempenho do erro médio absoluto cometido para ambos 0s

parques nas previsdes das respectivas CP-RNAM1a em que 0s mesmos sdo mostrados a
sequir:
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Indices de MAE para previsdo hordria de Poténcia Ativa do Parque para o Modelo 1a Indices de MAE para previsio horéria de Poténcia Ativa do Parque para o Modelo 1a
10 T \ T 13

MAE da Previsdo da Poténcia Ativa [MW]
MAE da Previsdo da Poténcia Ativa [MW]
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|

|

|
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Passo de previsdo [h] Passo de previsdo [h]

Figura 4. 13 - Comportamento grafico do MAE referente as simulagbes para o periodo de
aprendizagem da CP-RNAM1a aplicado em (a) para Parque 01 e em (b) para o Parque 02.

4.2.2 Modelo M2a de previsédo de poténcia

O modelo M2a consiste em duas RNAs postas em cascata, sendo a primeira a
RNA2 com cinquenta e um conjuntos de varidveis de entrada, sendo estas
([h(t+1)]+[Més(t+1)(seno)]+[Més(t+1)(cosseno)] +[vinte e quatro séries horarias de
velocidades médias do vento reais] +[vinte e quatro séries horarias de dire¢cbes médias do
vento reais]) e 48 variaveis de saida, sendo estas ([vinte e quatro séries horarias de
velocidades médias do vento previstas] +[vinte e quatro séries horarias de direcdes médias
do vento previstas]).

A segunda RNA, que simula as curvas de Poténcia de previsdo das respectivas
horas em questdo, denominada CP-RNAM?2a com duas variaveis de entrada para cada hora
respectiva, sendo elas: as séries horarias respectivas de velocidades e direcdes médias
previstas pela RNA2 e uma variavel de saida para cada hora respectiva, sendo esta, a série
horéria de Poténcias Previstas pela CP-RNAMZ2a da hora em questdo. Cada RNA disposta
neste modelo serd minuciosamente descrita posteriormente.

De forma a expressar a ideia de como foi montado o modelo M2a, sua arquitetura

de construcéo é mostrada pela Figura 4.14.
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Figura 4. 14 - Arquitetura de constru¢éo do modelo M2a.

Dessa forma, pode-se perceber que, uma das principais diferencas do modelo M2a
em relacdo a0 modelo Mla é o numero de entradas, fator este, responsavel pela
desigualdade em termos de desempenho entre os dois modelos. Isso serd mostrado

posteriormente no capitulo de resultados deste trabalho.

4.2.2.1 Definindo a RNA2

Como o objetivo inicial desse modelo foram previses horarias de velocidades
médias de vento e direcdes médias de vento, a RNA2 ficou responsavel por esta predicéo,
tendo a tarefa de alimentar a RNA posterior do modelo M2a com suas previsoes.

Para tal, a mesma consistiu de uma rede neural de previsdo de velocidades e
direcBes médias de vento com horizonte de 24h, ou seja, 0 passo de previsdo variou da
hora um até a hora 24. Assim para valores de entrada v(t) e d(t) a RNA2 ira prever valores
de velocidades e dire¢des médias, conforme descrito pela Expresséo 4.29:

Previsdes = {0 (t +1),D (t +2),...,0 (t +24),d (t + 1),d (t + 2), ...,d (t + 24)} (4.29)

De forma semelhante ao definido anteriormente no periodo de aprendizagem
tamanho dos conjuntos, adotou-se a mesma divisdo estabelecida para os subconjuntos deste
periodo sendo eles os conjuntos de treinamento, validacéo e teste.

Da mesma forma que foi feito na RNAL, para garantir uma igualdade de influéncias
entre todas as variaveis no treinamento da RNAZ2, foi necessaria a normalizacdo dos
conjuntos de entrada e saida. Sendo utilizado o mesmo critério de normalizagdo que fora

descriminado anteriormente na parametrizagdo da RNAL.
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Quanto a escolha da RNA2 e sua parametrizacdo, escolheu-se uma rede do tipo
MLP (Multi layer perceptron), que utiliza retro propagacdo do erro (Feed -forward
backpropagation error), com a seguinte arquitetura: [51 — 14:40 -48], conforme descrito
abaixo:

e 51 entradas

e [38 até 58 neurdnios] na camada oculta.

e [48 neurbnios] na saida

Sobre a escolha dessa arquitetura, também foi adotado o procedimento definido em
AQUINO, R. R. B. et al (2009), em que, 0 numero de nodos da camada oculta, é
descriminado através de um processo de tentativas, nas quais, busca-se um melhor
desempenho por parte da rede. Em que tal procedimento é descriminado a seguir:

1) Primeiramente, foi criada uma rede com quatorze neurdnios na camada oculta;
2) Foram atribuidos pesos aleatorios para todas as conexdes da rede, e realizou-se

o treinamento da rede através do algoritmo RP (Resilient Propagation) e foi
calculado o MSE para o conjunto de treinamento, validacéo e teste;

3) O passo anterior foi repetido dez vezes. Apos a décima repeticdo foi calculada a
média do MSE para cada conjunto (treinamento, validacdo e teste);

4) Outro neurénio foi adicionado a camada oculta, e os passos 2, 3 e 4 foram
repetidos, até a rede possuir quarenta e oito nodos na camada oculta;

Sobre 0 método de treinamento que adequou os valores das entradas as suas
respectivas saidas, validando assim a aprendizagem por parte da RNAZ2, utilizou-se o
algoritimo “Resilient Propagation”, representado no simulador como “Train RP”.
Enfatizando que o mesmo s6 foi adotado em preferéncia ao, “Train LM”, que utiliza o
algoritmo de Levenberg Marquardt, tecnicamente mais preciso, por questdes de esforco
computacional.

Tal fato, assim como ocorrido na RNA1 também pdde ser notado nas tentativas de
implementacdo da simulacdo relativa ao treinamento da RNA2, em que as mesmas
resultaram em sucessivos erros com a seguinte mensagem “Out of Memory”. Logo,
concluiu-se que seria necessaria mais memoria para tal nivel de preciséo, e assim tomou-se

a escolha de trocar o algoritmo de treinamento.
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As melhores RNA2, denominadas “RNA2_BEST”, obtidas nas inicializagdes que
simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 sdo mostradas pelas Figuras

4.15 e 4.16 respectivamente:

Camada de Saida \

(Camndn de Emraa / Camada Oculta 1

N® de entradas N® de saidas
51 \ 390 48 /
. J/

Figura 4. 15 - Arquitetura da melhor RNA2 para o Parque 01 escolhida com a implementacéo dos
treinamentos.

(Eamadn de Emraa / Camada Oculta 1 \ / Camada de Saida \

N° de entradas N° de neurdnios N° de saidas

\ 51 y \ 50 / \ 18 /
Figura 4. 16 - Arquitetura da melhor RNA2 para o Parque 02 escolhida com a implementagdo dos
treinamentos.

N° de neurdnios

Das figuras acima, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, 0 nimero de
neurdnios definidos pela camada oculta foi de 39 para o Parque 01 e 50 para o Parque 02,
descrevendo assim a arquitetura da RNA2 apds o0s treinamentos.

Os resultados do treinamento sdo mostrados pela Figura 4.17 que descreve o
desempenho do erro médio absoluto realizado em ambos 0s parques nas previsées da

respectiva RNA2.
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Indices de MAE para previsio hordria de Velocidade de Vento para o Modelo 2a Indices de MAE para previsio horiria de Velocidade de Vento para o Modelo 2a
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Figura 4. 17 - Comportamento grafico do MAE da velocidade média referente as simulagdes para
o periodo de aprendizagem da RNA2 aplicado em (a) para Parque 01 e em (b) para o Parque 02.
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Figura 4. 18 - Comportamento grafico do MAE da direcdo média referente as simulacdes para o
periodo de aprendizagem da RNA2 aplicado em (a) para Parque 01 e em (b) para o Parque 02.

Na Figura 4.17 pode-se ver que o comportamento respectivo nos Parques em
questdo no periodo de aprendizagem ndo possui muita diferenca com relacdo a previsdo de
velocidades. Com respeito a previsdo de direcbes o comportamento é bastante distinto
verificando-se um crescimento do MAE a medida que o passo de previsdo cresce no
Parque 01 e um decrescimento do MAE para 0 mesmo horizonte no parque 02.

Analisando a Figura 4.18 é possivel perceber a diferenca no comportamento do
MAE, pois no Parque 01 o erro aumenta ao longo do horizonte de previsdo, enquanto que

no Parque 02 o erro diminui. Outro fator perceptivel é a diferenca no patamar do erro
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sendo 12° na 1@ hora e subindo até um patamar de 18° no fim do horizonte. Ja o Parque 02
o erro é da ordem de 2,9° na 12 hora e decai para 2,7° no final do horizonte.

4.2.2.2 Definindo a curva de poténcia do modelo M2a (CP-RNAMZ2a)

Como j& definido anteriormente, uma CP consiste numa RNA que simula a curva
de poténcia nos modelos abordados. Em se tratando do Modelo M2a, a mesma foi
denominada CP-RNAMZ2a, tal RNA € alimentada pelas saidas da RNA2, em que as
entradas da CP-RNAMZ2a correspondem as séries horarias de velocidades medias e
direcbes médias de vento previstas, e suas saidas a série horéria de poténcias médias da
hora em questao.

Para a montagem destas CPs foi utilizado o mesmo banco de dados, afinal o
modelo é relativo aos mesmos parques utilizados (Parque 01 e Parque 02). Outro fato
importante, é que diferentemente da RNA2 ndo foi utilizado um padrdo horério de
treinamento, e sim um Padrdo simpl6rio com apenas velocidades e direcdes médias e suas
correspondentes poténcias médias.

Quanto a escolha das entradas do modelo M2a, foi utilizado o critério da correlacao
para estabelecer qual seria a grandeza presente no banco de dados que melhor se adequaria
a velocidade. Ja que essa grandeza é intrinseca aos modelos previsores e serve de entrada
em ambos os modelos.

Nesse estudo foram analisadas as seguintes grandezas: A velocidade média do
vento e a direcdo média do vento, em que as Figuras 4.19 e 4.20 a seguir mostram tais
comparagOes. Como exemplo, sdo mostrados graficamente os resultados do estudo para o
Parque 01:
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Griéfico de Correlgdo entre as grandezas(Velocidade e Diregdo)
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Figura 4. 19 - Grafico de correlacéo entre a velocidade média e a direcdo média, relativas ao
banco de dados do ParqueOl.

Griéfico de Autocorrelagdo da velocidade.
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Figura 4. 20 - Gréfico de auto correlagdo da velocidade média, relativa ao banco de dados do
Parque01.

Logo, pelos graficos mostrados, nas Figuras 4.19 e 4.20, verifica-se dentre as
grandezas escolhidas para o estudo que, as que apresentam melhor correlacdo sdo as
velocidades médias e as dire¢des medias, isso pode ser notado na Figura 4.19, em que a

correlagéo apresentada pela primeira hora € superior a 0,8 p.u. isto &, maior que 80%, valor
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condizente para uma boa relacdo entre as grandezas abordadas, levando-se em
consideragdo o critério que sera mostrado no capitulo 5 pela Tabela 5.1.

Assim, pelos resultados obtidos no critério de correlagédo, escolheram-se essas duas
grandezas como entrada, velocidades médias e direcGes médias, diferenciando com isso o
modelo M1a do modelo M2a.

Procedendo & montagem da CP-RNAM2a houve também a definicdo do tamanho
dos conjuntos abordados, os quais também seguiram 0s mesmos parametros descriminados
para o periodo de aprendizagem. E da mesma forma, que na montagem da CP-RNAM1a,
0s conjuntos de entrada e saida foram normalizados, por razdes ja discutidas nesta
dissertacdo.

Quanto a escolha das redes que simulam as CPs do modelo M2a e sua respectiva
parametrizacdo, escolheu-se uma rede do tipo MLP (Multi layer perceptron), que utiliza
retro propagacdo do erro (Feedforward backpropagation error), com a seguinte
arquitetura: [2 — 3:8 — 3:8 — 1 ], conforme descrito abaixo:

e 2entradas

e [3 até 8 neurbnios] na camada oculta 1
e [3até 8 neurbnios] na camada oculta 2
e [1 neurdnio] na saida

Em que para a montagem desta arquitetura, utilizou-se o mesmo critério utilizado
na montagem da CP-RNAM1a, conforme ja fora descrito nesta dissertacéo.

Sobre 0 método de treinamento que adequou os valores das entradas as suas
respectivas saidas, validando assim a aprendizagem por parte da CP-RNAM2a, utilizou-se
o0 algoritmo “Levenberg Marquardt”, conhecido comumente no simulador como “Train
LM”. Enfatizando que o mesmo sé foi adotado em preferéncia ao “Resilient Propagation”
comumente conhecido no simulador como “Train RP”, por ser tecnicamente mais preciso
gue o “Resilient Propagation ” e assim atrelar a previsdo a melhor precisao possivel ja que
essas redes localizam-se na saida do modelo M2a.

Uma diferenca importante notada na construcdo dessa rede foi o numero de
inicializacdes, que neste caso foram divididas em duas etapas. Em que na primeira foram
feitas 10 inicializagdes, com o intuito de estabelecer a melhor arquitetura para a CP-
RNAMZ2a. Assim, com a melhor arquitetura definida procedeu-se a segunda etapa, em que
foram realizadas 100 inicializa¢bes, com o objetivo de se escolher a melhor das redes com

melhor a arquitetura definida.
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Procedidos aos treinamentos, as melhores CP-RNAMZ2a, denominadas “CP-
RNAMZ2a_BEST”, obtidas nas inicializagdes que simularam os treinamentos, nas bases dos

parques 01 e 02 sdo mostradas nas Figuras 4.21 e 4.22 respectivamente:

[

Camada de EnLradn\ / Camada Oculta 1 \ / Camada Oculta 2 \ Camada de Saida \

N° de entradas N° de neurénios N° de neurdnios N de saidas
§ \ * / \ ’ / ' /
. J

Figura 4. 21 - Arquitetura da melhor CP-RNAM2a para o Parque 01 escolhida com a execucao
dos treinamentos.

/ Camada Oculta 2 \ Camada de Saida \

-

Camada de Emrada\ / Camada Oculta 1 \

go

N® de entradas N° de neurdnios N°® de neurdnios N de saidas

AN N/ N J : J

Figura 4. 22 - Arquitetura da melhor CP-RNAM2a para o Parque 02 escolhida com a execugao
dos treinamentos.

Das Figuras 4.21 e 4.22 dispostas acima, pode-se notar que, para a melhor
inicializacdo, o numero de neurdnios definidos pelas camadas ocultas 1 e 2 foram
respectivamente de 8 e 8 para o Parque 01 e 7 e 7 para o Parque 02, descrevendo assim a

arquitetura da CP-RNAM2a apds os treinamentos.

A figura 4.23, mostra uma comparacao entre o histérico existente e as respostas

obtidas pelos modelos treinados para ambos os Parques 01 e 02:
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Comparagao entre a CP do Historico real e a CP-RNAM2a Treinada para o Parque 01
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Figura 4. 23 - Comparacao entre o historico e a curva CP-RNAM2a treinada pelo modelo M2a
aplicada em (a) para o Parque 01 e em (b) para o Parque 02.

Em que a Figura 4.24 mostra a performance relativa ao periodo de aprendizagem

da CP-RNAM2a para os Parques 01 e 02.
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Figura 4. 24 - Comportamento grafico do MAE referente as simulagfes para o periodo de
aprendizagem da CP-RNAM2a aplicado em (a) para o Parques01 e em (b) para o Parque 02.

4.3 Modelos baseados em logica Fuzzy

Com o objetivo similar de prever poténcia, mostrando as diferencas nos

desempenhos e na forma de acdo em relacdo as RNAs, foram desenvolvidos dois modelos

mistos nos quais séo utilizadas redes neurais artificiais e SIFs.

Porém, apesar de os modelos serem mistos, a resposta de cada modelo respectivo

dependera fortemente dos SIFs associados. Ja que tais SIFs discriminam as previsoes de

poténcias.
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De forma semelhante ao que foi feito nos modelos s6 com RNAs, foi realizado a
mesma escolha com relacdo as entradas e as saidas destes, pois 0s mesmos também foram
baseados na curva de poténcia dos parques utilizados.

Também foram escolhidas as velocidades médias e dire¢cbes medias como entradas
e as poténcias médias como saidas, objetivando a criacdo de um sistema de inteligéncia
artificial cuja aprendizagem associa as respectivas entradas as suas respectivas saidas.

Uma caracteristica crucial, que diferencia de forma sucinta os modelos baseados em
RNAs dos modelos baseados em Ldgica Fuzzy, é de onde partem as previsdes. Assim, nos
modelos ditados pelas redes, as previsdes sao feitas pelas RNAs, ja nos modelos ditados
pela inferéncia Fuzzy, as previsdes sdo discriminadas pelos SIFs.

Para a criacdo de tais modelos previsores foi utilizada uma abordagem mista, sendo
esta composta de uma rede neural e um SIF, ordenados em cascata. Estando a RNA na
entrada dos modelos, com o objetivo de prever velocidades médias e/ou dire¢cbes médias, e
o SIF, localizado na saida dos modelos, objetivando assim a previsdo horaria de poténcias
médias de vento.

O horizonte de analise escolhido foi um horizonte de 24h, logo, as previsfes desses
modelos terdo passo horario iniciando na hora um e finalizando na hora vinte e quatro.

Nessa dissertagcdo foram desenvolvidos dois modelos que utilizam de forma mista,
para a previsdo de poténcia, RNAs e SIFs na sua estrutura, tais modelos foram
denominados de M1b e M2b, e a diferenca entre 0s mesmos esta apenas no nimero de

entradas, tais modelos serdo descritos a seguir.

4.3.1 Modelo M1b de previsao de poténcia

O modelo M1b, consiste de dois elementos postos em cascata, sendo o primeiro
elemento a RNA1, ja definido anteriormente. Ja o segundo elemento é o SIF, que simula as
curvas de Poténcia de previsdo nas respectivas horas em questdo, sendo o0 mesmo
denominado CP-FuzzyM1b.

Em que 0 mesmo possui vinte e quatro conjuntos de variaveis de entrada para cada
hora respectiva [vinte e quatro Séries horarias de velocidades previstas da RNA1] e vinte e
quatro conjuntos de variaveis de saida para cada hora respectiva [vinte e quatro séries
horérias de Poténcias Previstas pela CP-fuzzyM1b da hora em questdo], em que o SIF

disposto neste modelo sera descrito posteriormente.
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Demonstrando de forma mais clara como foi montado o modelo M1b, sua
arquitetura de construcdo é mostrada pela Figura 4.25.

e ™
h(t + 1)
MéS{Seﬂo) (t + 1)
Més{Cosssno)(t + 1) — Ng ™\
» > CP—FuzzyMlb\T"
_ < ° °
V(- 23) > RNA1 ’ .
L] [ ]
v.(t) > e 24]-_ Pt+24)
L ) - >

.

Modelo de Previsor M1b

Figura 4. 25 - Arquitetura de construgdo do modelo M1b.

4.3.1.1 Definido as curvas de poténcia do modelo M1b, intituladas (CP-FuzzyM1b)

Igualmente ao que fora definido nos modelos Ml1a e M2a, as CPs sdo RNAs que
simulam curvas de poténcia nos modelos abordados. Em si tratando do Modelo M1b, as
mesmas foram denominadas CP-FuzzyM1b. Tais curvas sdo na verdade SIFs que tem a
funcdo de simular as respectivas curvas de poténcia da hora prevista em questéo.

As mesmas sdo alimentadas pelas saidas da RNA1, em que cada entrada
corresponde a série horaria de velocidades médias de vento previstas, que através da CP-
FuzzyM1b, terd uma saida que corresponde a série horaria de poténcias médias da hora em
questéo.

Quanto a parametrizacdo para tais curvas, inicialmente foi determinada a faixa de
atuacdo das grandezas, nesse caso, a faixa de velocidades e a faixa de poténcias, pois a
parametrizacdo do modelo deve estar presa a faixa de grandezas efetivas. Para isso, 0s
dados de entrada que compdem essas faixas, jA se encontravam filtrados e livres de
inconsisténcias.

Quanto ao tipo de modelo Fuzzy escolhido para a simulagdo de tais curvas,
utilizou-se o tipo Mamdani conforme descrito no Capitulo 4 desta Dissertacao.

Outro ponto importante, diz respeito ao periodo de aprendizagem, sendo
descriminado o mesmo periodo de aprendizagem empregado no treinamento das RNAS
conforme mostrado pela Tabela 4.2. Em que tal periodo foi de suma importancia para a

montagem da inferéncia (Relagéo heuristica entre entrada e saida) do respectivo SIF.
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Para tal, sdo definidas faixas de correspondéncia associando as variaveis de entrada
as suas respectivas variaveis de saida. Em que a ligacdo de correspondéncia entre estas
faixas é estabelecida por funcdes matematicas intrinsecas a logica Fuzzy, chamadas de
funcGes de pertinéncia.

Com relacdo aos tipos de fungdes de pertinéncia, oferecidas, nesse trabalho foram
utilizadas funcdes do tipo: trapezoidal, sigmoide e gaussiana. Em que o tipo de funcéo fora
escolhido de acordo com a distribuicdo das grandezas no intervalo de analise abordado.
Outro fato ndo menos crucial nesta parametrizacdo foi a criagdo de uma lista de regras,
tendo esta, a funcdo de estabelecer de forma efetiva o peso da ligacdo entre os dados de
entrada e os dados de saida.

Ainda falando sobre a parametrizacdo, foi importante estabelecer um namero de
intervalos para a analise em questdo, ja que o objetivo do SIF foi de simular uma curva de
poténcia. Entdo apos sucessivos testes chegou-se ao nimero de 5 intervalos. Ou seja, para
cada curva foram tomadas cinco regides de parametrizacdo, em que para cada regido foi
definida uma curva de correspondéncia (P x v) especifica.

Assim, adotando os parametros definidos anteriormente, foi montada a arquitetura

do modelo da CP-FuzzyM1b, mostrada na Figura 4.26.

- | A A .'-I
——
Entradas CP-Fuzzy Saidas
Velocidades Médias Mib Poténcias Meédias
de Vento em [m/s] (Mandani) de Vento em [MW]

Figura 4. 26 - Arquitetura do SIF Fuzzy, Mamdani, referente a CPFuzzyM1b.

Analisando cada um dos cinco intervalos relativos as cinco regides de aproximacéo
da CP-FuzzyM1b, parametrizaram-se tais intervalos da seguinte forma:

Inicialmente estabeleceram-se as faixas das regides compreendendo a regido um até
a regido cinco, definindo para cada uma, intervalos de velocidades médias e poténcias

médias, assim discriminados: Faixa de Velocidades Médias (0...18)[m/s] e Faixa de
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Poténcias Médias (-14,9182 ... 78,63)[MW] para o Parque 01 e. Faixa de Velocidades
Médias (0...19)[m/s] e Faixa de Poténcias Médias (-64,89 ... 169,9)[MW] para o Parque 02

Continuando, estipularam-se intervalos de analise para cada regido, em que apds
sucessivas simulacOes referentes ao periodo de aprendizagem, foram descriminados 0s
melhores intervalos das entradas em relacéo as saidas, bem como suas respectivas fungdes
de pertinéncia.

Desta forma, é mostrada nas Tabelas 4.6, e 4.7, os melhores intervalos de
parametrizacdo da CP-FuzzyM1b, bem como as suas fungdes de pertinéncia para entradas

e saidas para os Parques 01 e 02 respectivamente.

Tabela 4. 6 - Intervalos das variaveis de entradas e saidas por faixa das Regides da CP-
FuzzyM1b, para o Parque 01.

Regides de Funcéo de Velocidade Média Funcao de Poténcia Média de
aproximacao pertin. da de Vento[m/s] pertin. da Vento[MW)]
(entrada) (saida)
Regido 1 Sigmoide (0,7898 — 7,8) Trapezoide (-6,5; -6,2; 2,5; 4,7)
Regido 2 Sigmoide (1,1699 — 10,6689) Sigmoide (0,079 —78,63)
Regido 3 Sigmoide (1,1399 — 13) Sigmoide (16 — 66)
Regido 4 Sigmoide (1,9899 - 11,5) Sigmoide (11,9999 - 69,4499)
Regido 5 Sigmoide (1,8999 — 17,3799) Sigmoide (53,5-74,85)

Tabela 4. 7 - Intervalos das variaveis de entradas e saidas por faixa das Regibes da CP-
FuzzyM1b, para o Parque 02.

Regides de Funcéo de Velocidade Média Funcéo de Poténcia Média de
aproximacao pertin. da de Vento[m/s] pertin. da Vento[MW]
(entrada) (saida)
Regido 1 Sigmoide (0,89 —7,94) Trapezoide (-15,99; -8,8; 15,1;
18,788)
Regido 2 Sigmoide (21,1779 - 10,7319) Sigmoide (0,0691 — 55,88)
Regido 3 Sigmoide (1,21 -12,11) Sigmoide (30 - 66)
Regido 4 Sigmoide (1,9899 — 14,416) Sigmoide (20 — 75,3499)
Regido 5 Sigmoide (3,9999 - 18,3799) Sigmoide (-21 - 165)
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As Figuras 4.27 e 4.28 mostram 0s comportamentos respectivos de cada funcdo de
pertinéncia das entradas (Séries de velocidades Médias de vento) e, de cada fungdo de
pertinéncia das saidas (Séries de Poténcias Médias de vento), em cada uma das regides

abordadas nos parques respectivos:

_ Fungdes de pertinéncia da entrada (Velocidade média de vento) relativas & CP-FuzzyM1b Fungdes de pertinéncia da entrada (Velocidade média de vento) relativas a CP-FuzzyM1b

; —Fungdo de Pertinéncia da Regido | 1 1 1 é —Funcéo de Pertinéncia da Regido 1 i i i i

£ 1} —Fungiio de Pertinéncia da Regido 2~~~ B —— E 1]—Funcéo de Pertinéncia da Regido 2~~~ ——= =

& |—Fungdo de Pertinéncia da Regido 3 | 4 } & | —Funcéo de Pertinéncia da Regido 3 ; ‘ /| ;

2 | —Fungio de Pertinéncia da Regido 4 /7 \ 2 Funcéo de Pertinéncia da Regido 4 1/ \ N \ f

@ ) . . . / | @ - e . - / Z | | |

£ 08| —Fungdo de Pertinéncia da Regido 5[~ ~—7~===~7 /A SR I 0.8 —Fungéo de Pertinéncia da Regido 5 e

= T [ f | x \ I A \ \

2 | \ / i /-’ | / 2 | i [ / | I | [

S WA IEW : [

'30.6 ***** T ﬂ”%’fr”j’T ********* 18 06--———- | I | i v At R T"L'__\']‘"_'F_'__T 7

3 ! I [ % | | ol |

g [ || ¢ | | [ I | |

- Sl [1g. 1 T

S 04— T e S04 r————T -~ B iy i Bt | -f'———jﬂ ————— 7 At it

2 | /A / g | | [ | \ I

ki3 | /z’ [ 1 \ / ki \ [ ] /] / [ \ /

2 I N | | 2 | I (A

e S T R T T T T

3 | \ 1/ \ \ / S | | | \ [ i

P I \ / \ \ o | l,/T/ A | /1

= | \ \ | = | | 7 [ \

z 0 T T T T | B 1z 0 T T f f f f i

§ 1| : L § 1| | L
0 2 4 6 L 12 14 16 18 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Velocidade media de vento em [m/s] Velocidade media de vento em [m/s]

Figura 4. 27 - Comportamento das funcGes de pertinéncia das entradas (Velocidades Médias de
vento) nas respectivas regides abordadas, dos Parques, 01(a) e 02(b).
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Figura 4. 28 - Comportamento das funcGes de pertinéncia das saidas (Poténcias Médias de vento)

nas respectivas regides abordadas, dos Parques, 01(a) e 02(b).

Outro fator importante foi a questdo da intervencdo do especialista, ja que apos
cada simulacéo no periodo de aprendizagem, quando o resultado néo era satisfatorio, foram
feitos sucessivos ajustes nos parametros do SIF, em especifico com relacdo a lista de

regras, a mesma € uma lista que discrimina qual o peso da regra em porcentagem que
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interliga a entrada e a saida, fato que ndo é possivel, quando a previsdo final € feita por

RNA:s.

Logo, com este artificio pode-se levar o SIF a seguir a melhor modelagem da curva

de poténcia em questdo, e esta € uma das principais vantagens da abordagem com légica

Fuzzy em relacdo a abordagem feita com RNAs. Contudo € importante ressaltar que

encontrar a forma de discriminacdo de cada regido ndo foi uma tarefa muito simples, e

como todo evento empirico levou um tempo consideravel.

As Tabelas 4.8 e 4.9 a seguir mostram as listas de regras utilizadas nas CP-

FuzzyM1b para os Parques estudados (Parque 01 e Parque 02):
Tabela 4. 8 - Listas de Regras utilizadas na modelagem da CP-FuzzyM1b, para o Parque 01.

Regido Abordada Antecedente Peso utilizado[%] Consequente
Regido 1 Vel. Méd. Regl 30 Pot. Méd. Regl
Regiéo 2 Vel. Méd. Reg.2 41,52 Pot. Méd. Reg.2
Regido 3 Vel. Méd. Reg.3 65 Pot. Méd. Reg.3
Regiéo 4 Vel. Méd. Reg.4 100 Pot. Méd. Reg.4
Regido 5 Vel. Méd. Reg.5 1 Pot. Méd. Reg.5

Tabela 4. 9 - Listas de Regras utilizadas na modelagem da CP-FuzzyM1b, para o Parque 02.

Regido Abordada Antecedente Peso utilizado[%] Consequente
Regido 1 Vel. Méd. Regl 45,79 Pot. Méd. Regl
Regido 2 Vel. Méd. Reg.2 48,99 Pot. Méd. Reg.2
Regido 3 Vel. Méd. Reg.3 100 Pot. Méd. Reg.3
Regido 4 Vel. Méd. Reg.4 58,9 Pot. Méd. Reg.4
Regido 5 Vel. Méd. Reg.5 1 Pot. Méd. Reg.5

Em que apds, sucessivas simulacdes e ajustes, a curva de poténcia CP-FuzzyM1b,

representada pelo SIF Mamdani do modelo M1b fora parametrizada tendo por fim a

seguinte tendéncia, que € mostrada na Figura 4.29.
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Figura 4. 29 - Comportamento da CP-FuzzyM1b descriminado pelo SIF de inferéncia Fuzzy, dos
Parques, 01(a) e 02(b).

Assim, pela Figura 4.29 mostrada, é possivel notar que o SIF que simula a curva de
poténcia para 0 modelo M1b cumpriu muito bem o seu papel, pois a curva de tendéncia do
mesmo enquadra-se dentro da curva de poténcia para o parque em questao.

Também € importante ressaltar que, ha uma pequena melhora no desempenho das
previsdes da CP simulada pelo SIF em relagdo a CP simulada pela RNA, comparando o
desempenho das CPs geradas pelos sistemas de I.A. (CP-FuzzyM1b e CP-RNAM1a). Pois,
ambas dispdem das mesmas informacdes, ou seja, 0 mesmo nimero de entradas e 0 mesmo
namero de saidas. Fato explicado anteriormente pela adi¢do nos modelos Fuzzy da anélise
do especialista, que assim, melhor adequa o0 modelo de previsao.

Assim, serd mostrado no Capitulo 5, que devido a essa caracteristica, 0 modelo
baseado em ldgica Fuzzy leva uma ligeira vantagem em relacdo ao modelo baseado em
RNA, no que diz respeito a algumas horas na previsdo de poténcias médias.

Para mostrar a efetividade do aprendizado foi analisado o0 MAE do conjunto de

aprendizagem, conforme é mostrado na Figura 4.30:
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MALE da Previsdo da Poténcia Ativa [MW]
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aprendizagem da CP-FuzzyM1b aplicado aos ParquesO1 (a) e 02 (b).

4.3.2 Modelo M2b de previsao de poténcia

Figura 4. 30 - Comportamento grafico do MAE referente as simulagdes para o periodo de

O modelo M2b também consiste de dois elementos postos em cascata, porém trata-

se de um modelo misto, sendo o primeiro elemento a RNA2 ja definida anteriormente. J& o

segundo elemento um SIF, que simula as curvas de Poténcia de previsdo das respectivas
horas em questdo, denominada (CP-FuzzyM2b) com duas variadveis de entrada para cada
hora respectiva, sendo estas, (vinte e quatro séries horérias de velocidades médias previstas
da RNAZ2 e vinte e quatro séries horérias de direcGes médias previstas da RNA2) e uma

variavel de saida para cada hora respectiva sendo esta: (vinte e quatro Séries horarias de

Poténcias Previstas pela CP-FuzzyM2b da hora em questdo), em que o SIF disposto neste

modelo sera descrito posteriormente.

Demonstrando de forma mais clara como foi montado o modelo M2b, sua

arquitetura de construcdo é mostrada abaixo pela Figura 4.31.

'{—M: +1) A
J"fé.ﬂ.:s‘.ﬂg; {t+ 1)
‘Hésicvumn;(t +1)
’ > ; —
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d(:j ! d(t +24)
Modelo Previsor M2b Y

Figura 4. 31 - Arquitetura de construgdo do modelo M2b.
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4.3.2.1 Definindo as curvas de poténcia do modelo M2Db, intituladas (CP-FuzzyM2b)

De forma semelhante ao que ja fora definido, nos modelos M1la e M2a, as CPs sao
RNAs que simulam curvas de poténcia nos modelos abordados. Em si tratando do Modelo
M2b, as mesmas foram denominadas CP-FuzzyM2b. Tais curvas sdo na verdade SIFs que
tem a fungéo de simular as respectivas curvas de poténcia da hora prevista em questéo.

As mesmas sdo alimentadas, pelas saidas da RNAZ2, em que cada entrada
corresponde as séries horarias de velocidades médias de vento previstas e as séries de
direcbes médias previstas, que através da curva de poténcia da hora respectiva, terd uma
saida que corresponde a série horaria de poténcias médias previstas da hora em questao.

Quanto a parametrizacdo para tais curvas, inicialmente foram determinadas as
faixas de atuacdo das grandezas, nesse caso, a faixa de velocidades, a faixa de direcdes e a
faixa de poténcias, pois a parametrizacdo do modelo deve estar presa a faixa de grandezas
efetivas. Para isso, os dados de entrada que compdem essas faixas, assim como no modelo
Fuzzy anterior, ja se encontravam filtrados e livres de inconsisténcias.

Quanto ao tipo de modelo Fuzzy escolhido para a simulacao de tais curvas, também
se utilizou o tipo Mamdani.

Outro ponto importante, diz respeito a aprendizagem, sendo utilizado o mesmo
critério adotado para o0 modelo Fuzzy M1b.

Com relacdo aos tipos de funcbes de pertinéncia oferecidas, nesse trabalho foram
utilizadas funcdes do tipo: trapezoidal, sigmoide e gaussiana. Em que o tipo de funcéo fora
escolhido de acordo com a distribuicdo das grandezas no intervalo de analise abordado.
Outro fato ndo menos crucial nesta parametrizacdo, foi a criagdo de uma lista de regras,
tendo esta, a funcdo de estabelecer de forma efetiva o peso da ligacdo entre os dados de
entrada e os dados de saida.

Ainda sobre a parametrizacdo, foi importante estabelecer um nimero de intervalos
para a analise em questdo, ja que o objetivo do SIF foi de simular uma curva de poténcia.
Entdo apos sucessivos testes, chegou-se ao nimero de cinco e sete intervalos. Ou seja, para
a entrada um (velocidades médias) e para a saida (Poténcias médias) consideraram-se cinco
intervalos ou regides de analise. Ja para a entrada dois (direcdes medias) consideraram-se
sete intervalos ou regides.

Assim, adotando os parametros definidos anteriormente, foi montada a arquitetura

do modelo da CP-FuzzyM2b, em que a mesma é mostrada na Figura 4.32.
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Entrada 1
Velocidades Médias
de Vento em [m/s]

CP-Fuzzy Saidas

M2b _ Poténcias Médias
g (Mandani) de Vento em [MW]

Entrada 2
Direcdes Meédias
de Vento em [?]

Figura 4. 32 - Arquitetura do SIF, Mamdani, referente & CP-FuzzyM2b.

Analisando cada um dos cinco ou sete intervalos relativos as cinco ou sete regioes
de aproximagéo da CP-FuzzyM2b, parametrizaram-se tais intervalos da seguinte forma:

Inicialmente, estabeleceram-se as faixas das regifes consideradas no problema,
definindo para cada uma, intervalos de velocidades médias, dire¢cbes médias e poténcias
médias, discriminados a seguir:

Faixa de Velocidades Médias (0...18)[m/s], Faixa de direcdes médias (0,...,360)[°] e
Faixa de Poténcias Médias (-14,9182 ... 78,63)[MW] para o Parque 01, e, Faixa de
Velocidades Médias [0...19](m/s), Faixa de direcdes médias (0,...,360)[°] e Faixa de
Poténcias Médias (-64,89 ... 169,9)[MW] para o Parque 02.

Estipularam-se intervalos de analise para cada regido, em que apds sucessivas
simulacdes foram descriminados os melhores intervalos das entradas em relacéo as saidas,
bem como suas respectivas funcdes de pertinéncia. Para chegar a um resultado satisfatério,
foi analisado o MAE do conjunto de simulacdo, que sera mostrado posteriormente no
capitulo de resultados.

Outro ponto deterministico para um bom desempenho da previsdo é a escolha do
melhor tipo de fungdo de pertinéncia. Para a escolha de tais fun¢des de pertinéncia foram
analisados os comportamentos das variaveis de entrada com a respectiva saida, em que tal

comportamento é mostrado nas Figuras 4.34 e 4.35.
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Comportamento ( Poténcia x Velocidade) para o Parque 01 Comportamento ( Poténcia x Diregdo) para o Parque 01
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Figura 4. 33 - Comportamento individual das variéveis de entrada em relacdo a variével de saida
do SIF Mamdani referente & CP-FuzzyM2b para o Parque 01,mostrando a relagédo [Velocidade x
Poténcia] (a) e [Direcéo x Poténcia] (b).
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Figura 4. 34 - Comportamento individual das variaveis de entrada em relacéo a variavel de saida
do SIF Mamdani referente & CP-FuzzyM2b para o Parque 02, mostrando a relacgéo [Velocidade x
Poténcia] (a) e [Direcao x Poténcia] (b).

Logo, percebe-se nas Figuras 4.33 e 4.34, que a velocidade se relaciona com a
poténcia através de um comportamento aproximado de uma funcdo sigmoide logistica, nas
figuras isso € mostrado com o indice (a). J& a direcdo se relaciona com a poténcia atraves
de um comportamento aproximado de uma fungdo gaussiana, na figura isso € mostrado na
figura com o indice (b).

Porém ¢é preciso atentar para a forma da distribuicdo da dire¢cdo média no Parque 02
em que a Figura 4.35 encontra-se menos distribuida ao longo dos 360°, fato que contribui
para a piora nas previsoes atreladas a esse parque.

Com isso, o tipo da fungdo de pertinéncia escolhido para representar a velocidade,
foi a sigmoide logistica. J& para a direcdo, escolheu-se uma gaussiana.
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Com relacédo ao tipo de funcéo escolhida para a saida, 0 mesmo foi determinado
empiricamente, testando os tipos de fungdes disponibilizados pelo Matlab, tais funcGes séo
mostradas na Tabela 4.10.

Tabela 4. 10 - FuncGes de Pertinéncia disponibilizadas pelo Matlab.

Nome Tipo
dsigmf Diferenca sigmoide
gauss2mf Gaussiana tipo 2
gaussmf Gaussiana tipo 1
gbellmf Sinusoide
pimf Pico seifado
psigmf Produto sigmoide
SMF Forma de S
sigmf Sigmoide logistica
trapmf Trapezoide
trimf Triangular
ZMF Forma de Z

Desta forma, sdo mostrados nas Tabelas 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16 os
intervalos de parametrizacdo da CP-FuzzyMz2b, bem como as suas fun¢des de pertinéncia

para entradas e saidas para os Parques 01 e 02.
Tabela 4. 11 - Intervalos da entrada 1 por faixa das Regides da CP-FuzzyM2b, para o Parque O1.

Regides de aproximagdo  Funcéo de pertin. da (entrada 1)  Velocidade media de vento[m/s]

Regido 1 Sigmoide (0,8999 - 7,89)
Regido 2 Sigmoide (1,1699 — 10,69)
Regiéo 3 Sigmoide (3,21399-13,1)
Regido 4 Sigmoide (1,9899 — 11,216)
Regido 5 Sigmoide (1,9 -17,3799)

Tabela 4. 12 - Intervalos da entrada 1 por faixa das Regides da CP-FuzzyM2b, para o Parque 02.

Regides de aproximacdo  Funcao de pertin. da (entrada 1)  Velocidade média de vento[m/s]

Regido 1 Sigmoide (0,8564 — 7,9999)
Regido 2 Sigmoide (12,1155 - 10,7999)
Regido 3 Sigmoide (1,666 — 12,251)
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Regido 4 Sigmoide (2,121 — 14,405)
Regido 5 Sigmoide (4,9999 — 18,2799)

Tabela 4. 13 - Intervalos da entrada 2 por faixa das Regides da CP-FuzzyM2b, para o Parque 01.

Regides de aproximacao Funcéo de pertin. da (entrada 2) Direcao média de vento[°]
Regido 1 Gaussiana2 (150-175-200)
Regido 2 Gaussiana2 (150-200-250)
Regido 3 Gaussiana2 (200-225-250)
Regido 4 Gaussiana2 (200-250-300)
Regido 5 Gaussiana2 (250-275-300)
Regido 6 Gaussiana2 (250-296,1-342,2)
Regido 7 Gaussiana2 (300-321,1-342,2)

Tabela 4. 14 - Intervalos da entrada 2 por faixa das Regides da CP-FuzzyM2b, para o Parque 02.

Regibes de aproximacao Funcéo de pertin. da (entrada 2) Direcdo média de ventol[°]

Regido 1 Gaussiana2 (10-40-110)
Regido 2 Gaussiana2 (5-10-110)
Regido 3 Gaussiana2 (6-10-25)

Regido 4 Gaussiana2 (20-35-40)
Regido 5 Gaussiana2 (30-25-30)
Regido 6 Gaussiana2 (15-27-35)
Regido 7 Gaussiana2 (10-22-25)

Tabela 4. 15 - Intervalos da saida por faixa das Regibes da CP-FuzzyM2b, para o Parque 01.

Regides de aproximacao Funcdo de pertin. da (entrada 1)  Poténcia média de vento[

MW]

Regido 1
Regido 2
Regido 3
Regido 4
Regido 5

Trapesoide
Sigmoide
Sigmoide
Sigmoide

Sigmoide

(-6,5; -6,2; 2,5; 4,7)
(0,079 — 78,63)
(16 — 66)
(11,9999 — 69,4499)
(53,5-74,85)
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Tabela 4. 16 - Intervalos da saida por faixa das Regides da CP-FuzzyM2b, para o Parque 02.

Regibes de aproximacao

Funcéo de pertin. da (Saida)

Poténcia média de vento[ MW]

Regido 1 Trapesoide (-16,018; -8,8; 14,1; 18,71)
Regiéo 2 Sigmoide (0,0678 —57,81)
Regiédo 3 Sigmoide (30-70)

Regido 4 Sigmoide (25 - 76,3499)
Regido 5 Sigmoide (-20 - 100)

Em que as Figuras 4.35, 4.36 e 4.37 mostram 0s comportamentos respectivos de

cada funcdo de pertinéncia das entradas (Séries de velocidades Médias e diregdes médias

de vento) e, de cada funcdo de pertinéncia das saidas (Séries de Poténcias Médias de

vento), em cada uma das regides abordadas:

Fungdes de Pertinéncia da entrada (Velocidade média de vento) relativas a CP-FuzzyM2b
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Figura 4. 35 - Comportamento das funcdes de pertinéncia da entrada 1 (Velocidade média do
vento) nas respectivas regides abordadas dos Parques, 01(a) e 02(b).
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Figura 4. 36 - Comportamento das funcdes de pertinéncia da entrada 2 (Dire¢do média do vento)
nas respectivas regides abordadas dos Parques, 01(a) e 02(b).
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Fungoes de Pertinéncia das saida (Poténcia Média de vento) para a CP-FuzzyM2b Fungdes de pertinéncia da saida (Poténcia Média de vento) relativas a CP-FuzzyM2b
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Figura 4. 37 - Comportamento das funcdes de pertinéncia da saida nas respectivas regides
abordadas dos Parques, 01(a) e 02(b).

Apos a parametrizagdo das funcbes de pertinéncia do SIF, o mesmo fornece em sua
saida a poténcia média prevista. Porém a previsdo se encontra na forma fuzzyficada, ou
seja, a variavel prevista é limitada pelas faixas relativas a intersecdo dos graus de
contribuicdo de suas fungdes de pertinéncia. Tal processo € conhecido como fuzzificagao.

Assim, necessita-se de uma conversdo para faixas reais da grandeza em analise,
realiza-se entdo, a defuzzificacdo, que € um processo de transferéncia da variavel do plano
Fuzzy para o plano real. Isso é feito através de um método de aproximacdo, para este
problema o método utilizado foi o método do centroide.

Outro fator importante, diz respeito a intervencdo do especialista, ja que apds cada
simulacdo referente ao periodo de aprendizagem, quando o resultado ndo era o esperado,
foram feitos sucessivos ajustes nos parametros do SIF, em especifico com relacéo a lista de
regras. Em que, a mesma é uma lista que discrimina qual o peso de ligacdo em
porcentagem da entrada com relacdo a saida, fato que ndo € possivel, quando a previsao
final é feita por RNAs, ja que esse processo no caso das redes neurais é aleatdrio.

Logo, com este artificio pode-se levar o SIF a seguir a modelagem da curva de
poténcia em questdo, e esta, € uma das principais vantagens da abordagem com ldgica
Fuzzy em relacdo a abordagem feita com RNAs. Contudo, & importante ressaltar que
encontrar uma boa forma de discriminacdo de cada regido ndo foi uma tarefa muito

simples, e como todo evento empirico levou um tempo consideravel.
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As Tabelas 4.17 e 4.18 mostram tais listas de Regras utilizadas:
Tabela 4. 17 - Listas de Regras utilizadas na modelagem da CP-FuzzyM2b, Parque 01.

Peso utilizado em [%0]

R1-Al R2-Al R3-Al R4-Al R5-Al
R1-A2 31,009 31,10 31,04 23 10
R2-A2 1 41,52 1 1 1
R3-A2 30 41,1 65 48,88 1
R4-A2 29 30 59,99 100 1
R5-A2 1 1 1 1 1
R6-A2 1 1 1 1 1
R7-A2 20 1 10 60 75

R1-C R2-C R3-C R4-C R5-C

R# = regido # A# = antecedente # C# = consequente #

Tabela 4. 18 - Listas de Regras utilizadas na modelagem da CP-FuzzyM2b, Parque 02.

Peso utilizado em [%0]

R1-Al R2-Al R3-Al R4-Al R5-Al
R1-A2 46,87 21,10 11,04 53 1
R2-A2 27 11,52 86,9 99,99 79,99
R3-A2 40 39,93 35,9 58,88 10
R4-A2 39 24,8 49,99 70 50
R5-A2 28,79 10 49,99 39,99 29,99
R6-A2 20 20 20 19 80
R7-A2 10 10 20 1 30

R1-C R2-C R3-C R4-C R5-C

R# = regido # A# = antecedente # C# = consequente #

Apos, sucessivas simulacGes e ajustes, a curva de poténcia CP-FuzzyM2b

representada pelo SIF Mamdani do modelo M2b fora parametrizada tendo por fim a

seguinte tendéncia que é mostrada pela Figura 4.38.
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Figura 4. 38 - Comportamento da curva de poténcia do modelo M2b descriminado pelo SIF (CP-
FuzzyM2b) dos Parques, 01(a) e 02(b).

Para mostrar a efetividade do aprendizado foi analisado o MAE do conjunto de

aprendizagem, conforme mostrado pela Figura 4.39:
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Figura 4. 39 - Comportamento grafico do MAE referente as simulagdes para o periodo de
aprendizagem da CP-FuzzyM2b aplicado aos ParquesO1 (a) e 02 (b).
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CAPITULO5

5 Analise dos resultados e comparacdes entre os modelos

Este capitulo se designa a mostrar os resultados das previsdes referentes aos
modelos M1la, M2a, M1b e M2b, para tal faz-se uma analise minuciosa dos resultados
relativos aos respectivos modelos em duas etapas distintas, sendo a 12 etapa, uma andlise
intermediaria de cada modelo dizendo respeito apenas as previsdes de Velocidades Médias
de vento e DirecGes Médias de Vento, e a 22 etapa uma Analise comparativa dos modelos
entre si.

E importante enfatizar que a comparagéo entre os modelos néo sera feita apenas na
22 etapa, pois, ao final de cada etapa podera ser feita uma analise comparativa das respostas
obtidas, havendo assim conclusdes intermediarias que serdo referenciadas e consolidadas

na Ultima etapa deste capitulo.

5.1Série Temporal

Uma série temporal € uma sequéncia de dados numéricos no qual cada item é
associado ha um instante particular no tempo de acordo com MADDALA, G. S. (2003).
Uma série temporal pode apresentar variaveis continuas ou discretas, nesta dissertacdo as
séries temporais sdo discretas e com valores igualmente espacados no tempo, com
intervalo horério.

A variavel aleatoria X em certo instante t é representada por X;, e a sua temporal a
qual esta variavel se insere € representada por Xi, Xz, ..., Xy, €m que N é o tamanho

extraido da série.

5.1.1 Previséo de séries temporais

A previsdo de uma série temporal é simplesmente o estabelecimento dos valores
futuros da série. Uma previsdo é uma estimativa quantitativa (ou conjunto de estimativas)

acerca da verossimilhanca de eventos futuros baseados na informacéo atual e passada.
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Os modelos de previsdo de séries temporais propostos nesta dissertacdo sao
multivariados, ou seja, sdo fundamentados na anélise das observacOes de varias series de
interesse para a especificacao de algum modelo que descreva a série de previsdo de vento.

O horizonte de previsdo € o comprimento de tempo, contado a partir de uma origem
especificada, chamada origem das previsdes, no sentido do futuro, para o qual as previsoes
devem ser determinadas. O horizonte de previsdo iré variar de acordo com o prop6sito ou
uso final das previsdes. Denomina-se o nimero de intervalos de tempo (periodos) para

frente, a partir da origem das previsées, como 0 humero de passos de uma previsao.

5.1.2 Coeficiente de correlacdo e autocorrelacio

Os coeficientes de correlacdo e autocorrelacdo podem ser interpretados como a
relacdo existente entre duas varidveis conforme BISQUEIRA, R. et al (2004). As

expressoes dos coeficientes autocorrelacéo e correlagéo, séo respectivamente.

_ i GO-DEEHD-B)

G o -02 (5.1)
L S - D)) 62
Pi = Bia-07 . Pt 17 17 :

A interpretacdo relacionada aos coeficientes de autocorrelacdo e correlacdo esta
descrita na Tabela 5.1. E importante frisar que os coeficientes, por definicdo, podem
assumir valores no intervalo de [-1,1] e que para valores negativos a interpretacdo €
similar.

Tabela 5. 1 - Coeficiente de correlagéo.

Coeficiente Interpretagdo
r=1 Correlacéo Perfeita
080<r<1 Muito Alta
0,60<r<0,80 Alta
0,40<r<0,60 Moderada
0,20<r<0,40 Baixa
0<r<0,20 Muito Baixa
r=0 Nula
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A partir destes valores espera-se poder inferir a dependéncia que os dados da série
tém entre si e com outras series, as quais ajudam a explicar a grandeza de interesse, 0 que
facilitard a determinacdo da ordem de regressdo dos dados usados como entradas dos
modelos de previsdo (OLIVEIRA, 2005).

5.2 Comparacdo com o Método da Persisténcia

Os modelos de referéncia resultam de consideragfes simples e ndo exigem esforgos
de modelagem. Portanto, s6 é vantajoso desenvolver e implementar uma ferramenta
avancada de previsdo de geracdo eolica se ela for capaz de superar os modelos de
referéncia, ou seja, se a ferramenta fornecer resultados melhores do que aqueles obtidos
com os modelos da referéncia MADSEN, H. et al (2004). Provavelmente, o0 modelo de
referéncia mais comumente utilizado na previsdo de energia edlica ou no campo
meteoroldgico é o Modelo da Persisténcia. Este modelo simples assume que a medida no

instante tempo t + k é igual ao ultimo valor medido (em t), ou seja,
Dpers(t + klt) = v (D). (5.3)

Apesar de sua aparente simplicidade, este modelo pode ser dificil de ser batido para
0s primeiros passos de previsdo (em torno de quatro até as seis horas), pois a escala de
mudancas na atmosfera é lenta (MADSEN, H. et al, 2004). Uma generalizacdo do Modelo
da Persisténcia é obtida ao substituir o ultimo valor medido pela média dos ultimos n

valores medidos:

Duma(t + k[t) = = Xt v(t — D), (5.4)

As vezes, tais modelos sdo referidos como previsores de média movel.
Assintoticamente (quando n tende ao infinito), eles tendem a média global:
Do(t + k|t) = v (b). (5.5)

Este ultimo modelo também pode servir como um modelo de referéncia, mas como
ele ndo € muito dindmico, o seu desempenho pode ser ruim para horizontes de previsdo
curtos. No entanto, para horizontes mais longos, a sua habilidade de previsdo é melhor do
que a do Modelo da Persisténcia (MADSEN, H. et al, 2004).
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5.3 Comparacéo pelos Erros de Previsao

No campo de previsdes de séries temporais em geral, o erro é definido como a
diferenga entre os valores medido e previsto. Para cada passo, o erro da previsdo é definido
como:

e,(t + klt) = v(t + k) — v(t + k|b), (5.6)

Qualquer erro de previsao pode ser decomposto como a soma de duas parcelas, sendo

uma delas denominada erro sistematico (u,), e a outra, erro aleatorio (,) (MADSEN, H. et
al., 2004).

e = U, + Ee» (57)

Em que, p.€ um valor constante, enquanto que &, € uma varidvel aleatoria cuja
média é zero. O erro sistematico é igual ao valor médio do erro de previsdo sobre todo o
periodo de avaliagdo e € calculado para cada passo de previsdo de acordo com a seguinte

Expressao:

fe(l) = e (k) = = Z_,e (t + k|D), (5.8)

Os dois tipos béasicos de erros utilizados nesta dissertacdo para medir o desempenho
de um modelo de previsdo sdo: o erro absoluto médio (Mean Absolut Error -MAE) e 0 erro

absoluto médio normalizado (Normalized Mean Absolut Error — NMAE).

As ExpressOes utilizadas para calcula-los sdo definidas a seguir:

MAE, (k) = ~ Z_. e, (t + k|t)], (5.9)

NMAE, (k) = ————— 3N, |ep (¢ + k)], (5.10)

P(Max—Instal)N

5.4 Critérios para Comparacado dos Modelos

Ao propor um novo modelo de previsao, é muito importante destacar e quantificar
0s ganhos obtidos em relagdo aos modelos de referéncia (MADSEN, H. et al., 2004). A
formula utilizada para calcular estes ganhos percentuais para cada passo de previsdo € a
seguinte:

Greg.ca (k) = 100 (92

em que,
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CAyqr(k) — € o critério de avaliacdo do modelo de referéncia;

CA(k) - é o critério de avaliagdo do modelo proposto.

O critério de avaliacdo pode ser o MAE ou NMAE. Obviamente, ao calcular o
ganho, o mesmo critério deve ser utilizado para os dois modelos que estdo sendo

comparados.

Outro fator de bastante relevancia é a utilizacdo dos conceitos relativos a os
métodos e parametros comparativos estabelecidos nas se¢des iniciais deste capitulo, tais
como:

e O Erro Médio Absoluto (MAE)
e O Erro Médio Absoluto Normalizado (NMAE)
e O Método da Persisténcia (Mod. Per)

5.5 (12 Etapa) Analise intermediaria dos modelos previsores

Objetivando aferir a eficiéncia em caréater inicial dos modelos de previsdo foram
analisadas as RNAs de previsdo de velocidade média de vento RNA1 e de previsao de
velocidade média de vento e direcdo média do vento RNA2, ambas, presentes na entrada
dos modelos em questao e cruciais para uma boa resposta na saida de cada modelo.

Mostrando os resultados obtidos na primeira etapa dos experimentos relativos ao
periodo de simulagdo para ambos os Parques 01 e 02, em que o objetivo foi uma predicdo
de velocidades no que diz respeito a RNAL e de velocidades e dire¢des no que diz respeito
a RNA2, ambas treinadas para um horizonte de 24h.

De forma a demonstrar a eficiéncia das Redes intermediarias dos modelos
previsores (RNA1l e RNA2) as Tabelas (5.2 e 5.3) expdem os resultados relativos ao
periodo de simulacdo para tais RNAs inferindo previsfes nos Parques (01 e 02). Para isso
as Tabelas 5.2 e 5.3 fazem uso do método da persisténcia, que como é de conhecimento,

serve como parametro de avaliacdo nas primeiras horas da previsao.
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Tabela 5. 2 - Desempenho das previsdes no periodo de Simulagdo das redes (RNA1 e RNA2) para o Parque 01.

MAE da RNAL em [m/s]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
RNAL. 0,7569 1,0016 1,1732 1,1923 1,2734 1,2997 1,3693 1,3879 1,4359 1,4161 1,3924 1,3879

Mod.Per 0,7144 1,1208 1,4139 1,6524 1,8581 2,0438 2,2078 2,3388 2,4270 2,4847 2,5240 2,5388

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h
RNAL1. 1,4165 1,4284 1,4249 1,4415 1,4012 1,4073 1,3685 1,3819 1,4154 1,3828 1,3988 1,4094

Mod.Per 2,5221 2,4833 2,4285 2,3428 2,2415 2,1238 2,0110 1,8993 1,7779 1,6694 1,5868 1,5603

MAE da RNA2 em [m/s]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
RNA2. 0,7984 1,0449 1,1575 1,2225 1,2430 1,2939 1,3392 1,3296 1,3163 1,3514 1,3704 1,3783
Mod.Per 0,7144 1,1208 1,4139 1,6524 1,8581 2,0438 2,2078 2,3388 2,4270 2,4847 2,5240 2,5388

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h
RNA2. 1,3618 1,3804 1,3878 1,3811 1,4293 1,4575 1,3504 1,3765 1,3727 1,4127 1,4710 1,4329

Mod.Per 2,5221 2,4833 2,4285 2,3428 2,2415 2,1238 2,0110 1,8993 1,7779 1,6694 1,5868 1,5603

MAE da RNA2 em [°]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
RNAZ2. 11,9779 13,3570 16,1980 15,2005 15,0883 12,5283 12,7632 12,9194 12,8972 13,8040 15,0162 14,1159
Mod.Per 6,9712 12,4501 17,3000 21,6489 25,5776 29,0097 31,8689 34,2129 36,0089 37,3164 38,1023 38,3684

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h
RNA2. 12,9085 13,7793 13,1237 14,3205 13,8271 14,7802 13,4886 14,7917 14,7216 13,7403 13,6298 13,3394
Mod.Per 38,1690 37,4946 36,3086 34,5569 32,3162 29,5976 26,4669 22,9493 19,1897 15,4920 12,4705 11,2108
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Tabela 5. 3 - Desempenho das previsdes no periodo de Simulagdo das redes (RNA1 e RNA2) para o Parque 02.

MAE da RNAL em [m/s]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
RNAL. 0,8086 1,0484 1,1523 1,2066 1,2260 1,2261 1,2245 1,2566 1,2528 1,2287 1,2309 1,2452

Mod.Per 0,9230 1,5040 1,9820 2,4164 2,7999 3,1590 3,4744 3,7519 3,9667 4,1064 4,1690 4,1831

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h
RNAL. 1,2310 1,2350 1,2569 1,2234 1,1986 1,2117 1,2155 1,2301 1,2204 1,2300 1,2480 1,2710

Mod.Per 4,1793 4,1143 4,0006 3,7883 3,5229 3,2147 2,8601 2,5056 2,1898 1,8867 1,6099 1,4293

MAE da RNA2 em [m/s]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
RNA2. 0,8324 1,0523 1,1334 1,1753 1,2022 1,2313 1,2458 1,2486 1,2341 1,2231 1,2624 1,2899
Mod.Per 0,9230 1,5040 1,9820 2,4164 2,7999 3,1590 3,4744 3,7519 3,9667 4,1064 4,1690 4,1831

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h
RNA2 1,2566 1,2738 1,2834 1,2413 1,2361 1,2295 1,2347 1,2445 1,2766 1,2750 1,2772 1,2732

Mod.Per 4,1793 4,1143 4,0006 3,7883 3,5229 3,2147 2,8601 2,5056 2,1898 1,8867 1,6099 1,4293

MAE da RNA2 em [°]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
RNA2. 4,1197 4,2371 4,1241 4,0822 4,3823 4,0155 4,4101 4,2540 4,1887 3,9888 4,0878 3,8926
Mod.Per 3,1162 3,3207 3,4286 3,5069 3,5396 3,5836 3,5874 3,6858 3,6596 3,8394 3,7673 3,7723

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h
RNA2. 3,8407 3,7776 3,8481 3,9704 3,9758 3,9081 3,9618 3,9606 4,0502 3,9988 3,9886 4,0277

Mod.Per 3,8152 3,8406 3,8247 3,7495 3,7991 3,7730 3,7218 3,7250 3,5689 3,5033 3,5314 3,4540
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Com isso as Figuras 5.1 e 5.2 expdem graficamente 0 comportamento dos erros

mostrados nas Tabelas 5.2 e 5.3.

Comaparagdo entre os MAE na Previsdo hordria de Velocidade para o conjunto de Simulagéo
2.6

Comaparagdo entre 0s MAF na Previsdo horéria de Velocidade para o conjunto de Simulagdo
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Figura 5. 1 - Comparacéo entre os MAE das previsdes de velocidade média cometidos pela RNAL,
pela RNA2 e pelo Método da persisténcia para os Parques 01 (a) e 02 (b).

Comaparagdio entre os MAE na Previsiio horaria da Diregdo para o conjunto de Simulagio

Comaparagio entre os MAE na Previsiio horaria da Direcdo para o conjunto de Simulacdo
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Figura 5. 2 - Comparacao entre os MAEs das previsdes de dire¢cdo média cometidos pela RNA2 e
pelo Método da persisténcia para os Parques 01 (a) e 02 (b).

Com relacdo a Figura 5.1 nota-se que na primeira hora da previsdo das velocidades o

Parque 02 apresenta melhores resultados que o Parque 01 na comparagdo com o modelo da
persisténcia. Pois na hora 1 para o Parque 01 as RNAs(1 e 2) apresentam um desempenho menor
fato que se inverte da hora 2 em diante. Ja com relacdo ao Parque 02 percebe-se um melhor
desempenho das RNAs (1 e 2) em relacdo ao modelo da persisténcia, fato que corrobora uma

melhor correlagéo entre velocidades e poténcias no Parque 01 do que no Parque 02
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Outra caracteristica aferida com os resultados, € mostrada nas Tabelas 5.2 e 5.3, nelas é
possivel perceber que devido ao problema na distribuicdo da direcdo a RNAL leva certa vantagem
em termos de desempenho quando comparada com a RNA2, nas primeiras 3h de previsdo, sendo
essa situagdo invertida da hora quatro em diante.

Sobre a comparagdo entre a RNA2 e o modelo da persisténcia, expressa pela Figura 5.2
pode-se notar que a rede tem desempenho menor que o modelo da persisténcia em relagdo a
primeira hora em ambos os parques. Isto se deve ao fato j& explicado anteriormente da forma
concentrada da distribuicdo da direcdo nos dois parques. Porém é possivel perceber pela Figura 5.2
um melhor comportamento no Parque 01 em relacdo ao Parque 02.

Isso acontece, pois apesar de haver uma concentracdo alta na distribui¢do da diregdo em
ambos os parques no Parque 01 essa faixa de frequéncia de aparigdo de direcbes é maior que no
Parque 02 o0 que agrava a situacao deste ultimo, conforme mostrado pela Figura 5.2(b). Nela pode-
se notar um mau desempenho da RNA2 em relagdo ao modelo da persisténcia, na figura a RNA2 so

tem resultado satisfatorio na hora quatorze.

5.6 (22 Etapa) Analise na saida dos modelos previsores e Comparacao
entre os modelos

Objetivando aferir o desempenho final dos modelos de previsao de Poténcia, foram
analisadas as suas respectivas redes neurais artificiais que neste caso simularam curvas de
poténcia, no caso dos Modelos Mla, M2a, bem como o desempenho dos SIFs que
simularam também as curvas de Poténcia no caso dos Modelos M1b e M2b.

Mostrando os resultados obtidos nas saidas dos experimentos em que o objetivo foi
uma predic¢do de Poténcias no que diz respeito aos modelos citados anteriormente. Nesta
etapa serdo expostos os resultados relativos as previsées, bem como uma comparacédo entre
esses quatro modelos.

De forma a demonstrar a eficiéncia das Redes e SIFs que simularam as curvas de
poténcia nos modelos previsores (CP-RNAM1a, CP-RNAM2a, CP-FuzzyM1b e CP-
FuzzyM2b) as Tabelas 5.3, 5.4 expdem os resultados do MAE relativos ao periodo de
simulacdo para tais RNAs e SIFs inferindo previsfes de poténcia nos Parques 01 e 02.

Bem como as Tabelas 5.6 e 5.7 expressam o erro médio absoluto normalizado
(NMAE) cometido pelos modelos em cada parque em questao.

Com isso, logo apoés a apresentacdo das Tabelas 5.4, 5.5, 5.6, e 5.7 sdo mostradas as

Figuras 5.3 e 5.4, que expdem o comportamento grafico ditado nestas tabelas.
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Tabela 5. 4 - Desempenho das previsdes no periodo de Simula¢ao dos modelos previsores (M1a, M1b, M2a e M2b) para o Parque 01.

MAE das Curvas de Poténcia dos modelos em [MW]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
Mila 5,4983 7,4311 8,7862 8,9065 9,4945 9,6892 10,2733 10,4579 10,8289 10,5869 10,3588 10,3675
M1b 5,4680 7,4352 8,7650 8,9321 9,4997 9,7128 10,2899 10,4478 10,8023 10,5543 10,3485 10,3547
M2a 5,8998 7,7929 8,7854 9,3179 9,2709 9,6941 10,0239 9,8416 9,7320 9,9805 10,2379 10,2072
M2b 5,9964 7,7258 8,6085 9,2407 9,2029 9,6204 9,9123 9,7209 9,6286 9,8773 10,0077 10,1580

Mod.Per 5,0207 8,0623 10,3003 12,0580 13,6638 15,0691 16,2990 17,2662 17,9586 18,4599 18,7995 18,9322

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h
Mila 10,5202 10,6733 10,6318 10,7354 10,5066 10,5629 10,2751 10,3588 10,6016 10,4003 10,5525 10,6258
M1b 10,4642 10,6576 10,6154 10,7069 10,4815 10,5343 10,2541 10,3231 10,5904 10,3828 10,5569 10,6167
M2a 10,1643 10,2823 10,4256 10,4186 10,8822 10,8785 10,1389 10,3241 10,2593 10,6159 11,0612 10,7384
M2b 10,0821 10,1617 10,3764 10,1822 10,5874 10,6672 10,0657 10,1983 10,3138 10,5549 10,9344 10,6655

Mod.Per 18,7812 18,4273 17,9706 17,3486 16,5973 15,7027 14,8337 13,9723 13,0561 12,2111 11,6222 11,4221

Tabela 5. 5 - Desempenho das previsdes no periodo de Simula¢&o dos modelos previsores (M1a, M1b, M2a e M2b) para o Parque 02.
MAE das Curvas de Poténcia dos modelos em [MW]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
Mila 7,2312 9,2054 10,1577 10,3894 10,5700 10,6059 10,8088 11,0415 11,1539 11,1849 11,1922 11,2453
M1b 7,2230 8,9997 9,9104 10,3682 10,5708 10,6101 10,8074 11,0655 11,2746 11,3077 11,4589 11,3888
M2a 7,0420 9,2892 9,9456 10,3706 10,4264 10,9891 11,0763 11,3881 10,9757 11,3602 11,6890 11,7395
M2b 7,1328 9,1240 9,8684 10,1969 10,3347 10,8668 10,9444 11,2562 11,0120 11,3531 11,7757 11,8660
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Mod.Per. 8,9653 15,5186 20,5351 25,1778 29,5092 33,7270 37,9104 41,6583 44,7131 46,4698 46,8647 47,2012

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h
M1la 11,0849 11,0652 11,2897 10,9164 10,6493 10,6897 10,7172 11,0200 11,0231 10,9984 11,1781 11,4294
M1b 11,2465 11,2702 11,5149 11,2473 11,0415 11,0633 10,9593 11,1259 11,2932 11,3149 11,3052 11,6638
M2a 11,4716 11,4534 11,4926 10,9560 10,9559 10,8460 10,8820 11,2067 11,4331 11,4192 11,5206 11,4860
M2b 11,5291 11,5198 11,5411 11,1300 11,0906 10,9519 11,0415 11,2084 11,5175 11,4921 11,6547 11,5727

Mod.Per. 47,6021 47,2250 45,8759 43,3612 39,9521 35,8091 31,4874 27,4332 23,3468 19,1516 15,3361 12,9712

Tabela 5. 6 - Desempenho das previsfes no periodo de Simulacdo dos modelos previsores (M1a, M1b, M2a e M2b) para o Parque 01.

NMAE das Curvas de Poténcia dos modelos em [%0]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
M1la 7,7923 10,5316 12,4521 12,6225 13,456 13,7319 14,5596 14,8212 15,3471 15,0041 14,6808 14,6931
M1b 8,3614 10,5374 12,4221 12,6589 13,4633 13,7652 14,5832 14,807 15,3093 14,9579 14,6663 14,675
M2a 7,7494 11,0443 12,451 13,2057 13,139 13,7387 14,2062 13,9479 13,7926 14,1447 14,5095 14,466
M2b 8,4984 10,9492 12,2003 13,0963 13,0426 13,6343 14,048 13,7767 13,646 13,9984 14,1832 14,3962

Mod.Per 7,1155 11,4262 14,598 17,089 19,3648 21,3564 23,0995 24,4703 254515 26,1619 26,6433 26,8313

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h

M1la 14,9095 15,1266 15,0678 15,2146 14,8904 14,9701 14,5622 14,6809 15,0249 14,7396 14,9554 15,0592
M1b 14,8302 15,1043 15,0445 15,1742 14,8547 14,9295 14,5325 14,6303 15,0091 14,7149 14,9616 15,0464
M2a 14,4052 14,5724 14,7755 14,7655 15,4226 15,4174 14,3691 14,6317 14,5398 15,0453 15,6762 15,2188
M2b 14,2887 14,4015 14,7058 14,4306 15,0048 15,1179 14,2655 14,4533 14,6171 14,9587 15,4967 15,1155
Mod.Per 26,6174 26,1157 25,4685 24,587 23,5223 22,2544 21,0228 19,802 18,5036 17,306 16,4714 16,1877
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Tabela 5. 7 - Desempenho das previsdes no periodo de Simula¢ao dos modelos previsores (M1a, M1b, M2a e M2b) para o Parque 02.

NMAE das Curvas de Poténcia dos modelos em [%0]

Horizonte 1h 2h 3h 4h 5h 6h 7h 8h 9h 10h 11h 12h
M1la 5,7391 7,3059 8,0617 8,2456 8,3889 8,4174 8,5784 8,7631 8,8523 8,8769 8,8827 8,9249
M1b 5,7325 7,1426 7,8654 8,2287 8,3896 8,4207 8,5773 8,7821 8,9481 8,9743 9,0944 9,0387
M2a 5,5889 7,3724 7,8934 8,2307 8,2749 8,7215 8,7907 9,0381 8,7108 9,0160 9,2770 9,3171
M2b 5,6610 7,2413 7,8320 8,0928 8,2022 8,6244 8,6860 8,9335 8,7397 9,0104 9,3458 9,4174

Mod.Per 7,1153 12,3163 16,2977 19,9824 23,4200 26,7675 30,0876 33,0621 35,4866 36,8808 37,1942 37,4613

Horizonte 13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 24h
M1la 8,7975 8,7819 8,9601 8,6638 8,4518 8,4839 8,5057 8,7460 8,7485 8,7289 8,8715 9,0709
M1b 8,9258 8,9446 9,1388 8,9264 8,7631 8,7804 8,6979 8,8301 8,9629 8,9800 8,9724 9,2570
M2a 9,1045 9,0900 9,1211 8,6952 8,6952 8,6079 8,6365 8,8942 9,0739 9,0629 9,1433 9,1159
M2b 9,1501 9,1427 9,1596 8,8334 8,8020 8,6919 8,7631 8,8956 9,1408 9,1207 9,2497 9,1847

Mod.Per 37,7794 37,4802 36,4094 34,4137 31,7080 28,4199 24,9900 21,7724 18,5292 15,1997 12,1715 10,2946
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Figura 5. 3 - Comparacéo entre os MAE das previsdes de Poténcia Média cometidos pelos
modelos M1a, M1b, M2a, M2b e pelo Modelo da Persisténcia para os Parques 01 (a) e 02 (b).
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Figura 5. 4 - Comparacao entre os NMAE das previsdes de Poténcia Média cometidos pelos
modelos M1a, M1b, M2a, M2b para os Parques 01 (a) e 02 (b).

Com relacdo aos resultados relativos ao Parque 01 sdo feitas as seguintes analises:

Observando a Figura 5.3, percebe-se que na primeira hora do horizonte de previsao
os modelos apresentam piores resultados que o modelo da persisténcia, fato que corrobora
a aplicacdo da persisténcia como padrdo de avaliacdo da eficiéncia de um previsor nas
primeiras horas, porém esta perspectiva se inverte da hora dois até o fim do horizonte.

Isto acontece devido a boa distribuicdo das grandezas de entrada e saida nos
Modelos, caracteristica intrinseca ao parque em especifico, assim a correlacdo entre os
valores é muito boa no inicio do horizonte e comeca a piorar gradativamente até o fim do
mesmo.
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Com relagdo ao erro médio absoluto normalizado NMAE de poténcia cometido
pelos modelos nas previsdes dos referentes ao Parque 01, pela Figura 5.4 acima nota-se
uma ligeira vantagem dos modelos com uma entrada na previsdo de poténcias, esse
comportamento é expresso da hora um até a hora dois , sendo os melhores desempenhos
referentes aos modelos (M1b e M1a) respectivamente. Logo concluisse que nas duas
primeiras horas 0 modelo Fuzzy M1b leva vantagem sobre os seus concorrentes.

No periodo compreendido da hora dois até a hora seis hd uma competicdo intensa
entre os modelos, porém o esperado se mantém com os modelos Fuzzy tendo uma pequena
vantagem sobre os modelos a RNAs. Da hora seis até a hora dezesseis, os modelos com
duas entradas na previsdao de poténcias se destacam tendo uma expressa vantagem em
relacdo aos modelos com uma entrada situacdo inversa a expressa no inicio do horizonte.

Outra caracteristica é que nesse periodo continua havendo vantagem dos modelos
Fuzzy (M1b e M2b) em relagdo aos modelos que utilizam RNAs (Mla e M2a), sendo o
modelo de melhor desempenho neste intervalo o (M2b). Ja no intervalo compreendido da
hora dezesseis até a hora vinte e um volta a haver uma competicdo intensa entre 0s
modelos, até uma condicdo de estabilidade da hora dezoito até o final do horizonte sendo
neste periodo o melhor desempenho do Modelo M2b.

Logo, para o Parque 01 os modelos Fuzzy (M1b e M2b) se destacam em relacdo
aos modelos a RNAs (M1la e M2a), porém devido a caracteristicas do vento do parque 0s
modelos com CPs de um conjunto de entradas se destacam no inicio do horizonte de
previsdo. J& numa perspectiva intermediaria até o final do horizonte os modelos com CPs
com dois conjuntos de entradas se destacam. Porém nas duas perspectivas os modelos que
utilizam légica Fuzzy sdo melhores que os que utilizam RNAS

Em termos percentuais de analise a Tabelas 5.5 mostra o comportamento do
desempenho dos modelos no Parque 01. No que diz respeito a primeira hora prevista no
Parque 01 o melhor modelo foi 0 modelo M1b, cujo erro na hora um foi de 7,75% da
capacidade de poténcia instalada do Parque 01 (70,56[MW]), sendo este o que mais se

aproximou do modelo da persisténcia com um erro na hora um de 7,11%.

De forma semelhante ao feito no Parque 01, para o Parque 02, sdo expressas as
seguintes analises.
Na Figura 5.3, percebe-se que na primeira hora do horizonte de previsdo 0s

modelos apresentam melhores resultados que o modelo da persisténcia, fato que comprova
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a eficiéncia dos modelos para as primeiras horas, sendo esta perspectiva mantida até o final
do horizonte.

Isto acontece devido a forma de concentracdo da distribuicdo de uma das grandezas
da entrada, a direcdo, como pode ser visto pela Figura 4.34(b), nela é possivel perceber que
os valores de diregdo se concentram numa faixa muito pequena comparada com os 360°
abordados, porém esta € uma caracteristica do parque em especifico.

Assim a correlacdo entre os valores que ja ndo é muito boa no inicio do horizonte,
comeca a piorar gradativamente até o fim do mesmo. Influenciando no mau desempenho
do modelo da persisténcia no comeco e consequente piora no decorrer das previsdes

Com relacdo ao NMAE de poténcia cometido pelos modelos:

Pela Figura 5.4 acima nota-se que na primeira hora do horizonte ha uma ligeira
vantagem dos modelos com CPs com dois conjuntos de entradas em relacdo aos modelos
com CPs com um conjunto de entradas. Obtendo melhor desempenho o modelo (M2a),
seguido pelos modelos M2b, M1b e M1a respectivamente.

Esta situacdo mantém-se até a segunda hora quando comeca uma competicdo
intensa entre os modelos prolongando-se esta até a hora cinco, sendo o modelo de
melhores resultados neste periodo o (M2b). Apds esse periodo a situacéo volta a se inverter
da hora cinco a hora oito tendo os modelos com CPs com um Unico conjunto de entradas
ligeira vantagem sobre os com CPs de duplo conjunto de entradas, destacando-se nesse
intervalo o modelo (M1a).

No intervalo compreendido da hora oito a dez ocorre nova inversdo no desempenho
sendo os melhores resultados expressos pelos modelos (M2a e M2b). Em que, da hora dez
a hora quinze os modelos com CPs com um conjunto de entrada voltam a liderar sendo os
melhores resultados expressos pelos modelos (M1a e M1b) seguidos dos modelos (M2a e
M2b) respectivamente.

Da hora quinze a dezenove os melhores resultados s&o dos modelos com CPs a
(RNASs) caso dos Modelos (Mla e M2a) levando esses uma pequena vantagem sobre 0S
modelos Fuzzy (M1b e M2b). Desta hora até o fim do horizonte os melhores resultados sdo
expressos pelos modelos com CPs com conjunto Unico de entrada (Ml1a e M1b), seguidos
respectivamente pelos modelos (M2a e M2b).

Assim, as simulacdes para o Parque 02 mostram uma acirrada competicdo entre 0s
modelos previsores tendo os modelos a RNAs uma pequena vantagem em relacdo aos

modelos Fuzzy, diferentemente dos resultados observados no Parque 01.
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Logo em termos percentuais de analise, a Tabela 5.6 mostra 0 comportamento do
desempenho dos modelos em cada parque. No que diz respeito a primeira hora prevista no
Parque 02 o melhor modelo foi 0 modelo M2a, cujo erro na hora um foi de 5,59% da
capacidade de poténcia instalada do Parque 02 (126[MW]), contra o melhor modelo Fuzzy
na primeira hora o (M2b) com 5,66%.

Em termos comparativos, faz-se agora uma analise em termos de ganho assertivo
do valor previsto pelos modelos descritos nesta dissertacdo, para tal utilizou-se como
referéncia o0 modelo da persisténcia. Assim 0 ganho expressa a margem de acerto do valor
previsto tomando como referéncia as previsoes executadas pelo modelo da persisténcia.

Para o célculo do ganho foi utilizada a Expressdo 5.11, esta expressao utiliza um
critério de analise, conforme descrito no inicio deste capitulo, sendo utilizados os critérios
do MAE e do NMAE, descritos respectivamente pelas Expressdes 5.9 e 5.10. Esta anélise
foi feita para as previsbes de poténcias médias expressas na saida de cada modelo
analisado.

Mostrando as respostas obtidas no calculo dos ganhos médios, as Tabelas 5.8 € 5.9,

apresentam tais ganhos e critérios aplicados aos Parques sobre estudo:

Tabela 5. 8 — Ganhos Médios horarios percentuais das previsdes realizadas no Parque 01

Critério utilizado Ganho médio Ganho médio Ganho médio Ganho médio
percentual percentual percentual percentual
horario do horario do horério do horério do

Modelo M1a Modelo M1b Modelo M2a Modelo M2b
MAE 28,9627 29,0625 29,0074 29,6454
NMAE 28,9627 28,7041 29,3659 29,6454

Tabela 5. 9 - Ganhos Médios horarios percentuais das previsdes realizadas no Parque 02

Critério utilizado Ganho médio Ganho médio Ganho médio Ganho médio
percentual percentual percentual percentual
horério do horério do horério do horério do

Modelo M1la Modelo M1b Modelo M2a Modelo M2b
MAE 60,7263 60,3337 60,1933 60,0990
NMAE 60,7263 60,3337 60,1932 60,0990
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As Tabelas 5.8 e 5.9 mostram que no Parque 01 os maiores ganhos médios horérios
séo obtidos pelo Modelo M2b sendo estes 29,64% utilizando o MAE e o NMAE, fato que
corrobora o que havia sido atestado anteriormente nas analises dos erros relativas aos
modelos descritos. Ja no Parque 02 os maiores ganhos médios horarios sao obtidos pelo
Modelo M1la sendo estes de 60,72% utilizando o MAE e o NMAE, fato que também
corrobora 0 que havia sido atestado anteriormente nas analises dos erros relativas aos
modelos descritos.

Desta forma nota-se que uma competicdo benéfica mostrando o bom desempenho
das ferramentas de IA utilizadas nesta dissertacdo sendo elas as RNAs representadas pelo
Modelo M1a e os SIF representados pelo Modelo M2b.
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CAPITULO 6

6 Conclusdes e Propostas para trabalhos futuros

6.1 Conclusoes

Este trabalho teve como meta o desenvolvimento de modelos de previsdo de
geracgdo edlica. Foram desenvolvidos quatro modelos para este fim. Outro objetivo foi o de
obter modelos para curva de poténcia de parques edlicos. O horizonte de previsdo
abordado estendeu-se da hora um a hora vinte e quatro, sendo utilizados para isso modelos
puramente baseados em RNAs e modelos mistos, compostos por RNAs e SIFs.

Como pdde ser percebido, ao longo deste trabalho, no Capitulo 4 que mostra o
desenvolvimento dos modelos, nota-se certa vantagem nas previsoes realizadas pelos
modelos mistos, nos primeiras horas de previsdo. Outra caracteristica bastante importante
foi a influéncia da correlacdo na escolha das entradas dos modelos, fato que contribuiu de
forma bastante evidente no desempenho dos modelos que utilizaram mais de uma entrada.

Uma dificuldade encontrada foi parametrizar modelo com SIF para o Parque 02,
haja vista que a distribuicdo da direcdo de vento apresentou uma maior concentracdo na
faixa de 0° e 50°, enquanto que para o Parque 01 o vento estava mais espalhado na faixa de
125° a 250°. Em decorréncia deste problema foi mais dificil a modelagem do SIF
utilizando-se fungdes de pertinéncia gaussianas para o Parque 02, o que refletiu na perda
de desempenho do modelo de previsdo por meio do SIF para este parque.

Desta forma, os modelos que utilizaram dois conjuntos de entradas (velocidade e
direcdo do vento) nas curvas de poténcia (M2a e M2b) tiveram ligeira vantagem em
relacdo aos modelos que utilizaram um Unico conjunto de entrada (Mla e M1b) para o
Parque 01. Ja para Parque 02, a situagdo foi invertida. Com isso, independente do modelo
de previsdo utilizado, o estudo de correlagdo comprovou que quando uma entrada é bem
correlacionada com a saida uma melhor precisdo é alcancada na previsdo. Vale destacar
que os modelos desenvolvidos obtiveram melhores resultados em termos de MAE e
NMAE do que o modelo da persisténcia, excetuando apenas o resultado da primeira hora

prevista para o Parque 01.
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Este trabalho mostrou também que é possivel um bom desempenho de modelos
previsores de geracdo edlica utilizando a retro propagacdo do erro imposta pelo algoritmo
backpropagation associado as redes do tipo MLP, fato comum nesse tipo de predicéo
conforme mostrado por AQUINO, R. R. B. et. al (2009),(2013) e GOUVEIA, H. T. V.,
(2011). Porém existe outra abordagem aceitavel que utiliza: redes competitivas (método
Hebbiano) ou mapas organizaveis (redes de Kohonen), conforme mostrado por
SIDERATOS, G. et. al (2007), sendo as duas abordagens bastante eficientes.

Um ponto relevante é que neste trabalho se obteve modelos baseados em
inteligéncia artificial para a curva de poténcia dos parques. Estes modelos podem conectar
modelos de previsdo de ventos para se obter previsdes de poténcia média. Logo, neste
trabalho a poténcia foi prevista segundo a curva de poténcia modelada para o parque, i.e.
forneceram-se dados de velocidades e/ou direcdes previstas como entradas a curva de
poténcia, como resultado obtiveram-se previsfes de poténcias ativas médias.

Logo, pode-se concluir que os modelos previsores utilizando o SIF e a RNA sdo
ferramentas bastante interessantes e competitivas na obtencao de previsées em termos de
geracdo de energia em parques eolicos, o que foi evidenciado em certas horas da previsao e
parques eolicos quando os modelos SIF obtiveram melhores resultados comparados aos
modelos RNA.

6.2 — Propostas para trabalhos futuros.

Dado que existem n formas de abordar um determinado problema, e que estando
dentro desse conjunto de solu¢des uma solucdo de carater 6timo, ou seja, que podem ser
feitas novas abordagens com ideias distintas das mostradas aqui que venham a expressar
erros menores. Listam-se a seguir algumas propostas que podem agregar uma melhor
precisdo as previsdes de geracdo edlica, diminuindo assim o erro atrelado as mesmas:

e Utilizar um nimero maior de entradas, desde que as mesmas estejam correlacionadas e
o fator de correlagdo se apresentar em uma faixa adequada, pois se mostrou neste
trabalho que quando o nimero de entradas correlacionadas aumentou a precisdo obteve
uma consideravel melhora;

e Variar 0 tipo e a quantidade das funcGes de pertinéncia na logica Fuzzy e,

consequentemente, o seu numero de regras. Com isso os intervalos de analise seriam
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menores. Buscando melhorar a precisdo das previsdes ja que seriam menos pontos
delimitados para cada trecho, havendo assim uma melhor aproximacao;

e Desenvolver um filtro mais eficiente para a mesclagem das imperfeicdes da base, que
em vez de excluir o ponto defeituoso cria-se na base filtrada um ponto correspondente
de menor intensidade s6 que dentro da regido condizente, pois com a filtragem o
ndmero de amostras se tornou menor e com isso 0 modelo tornou-se menos verossimil;

e Tentar uma nova abordagem, ou seja, um modelo puramente formado por SIFs que
prediriam as potencia médias s6 com as entradas de velocidade e/ou dire¢do, ou outras
variaveis correlacionadas;

e Tentar uma abordagem com varios SIFs, um prevendo velocidades e/ou direcBes cuja
saida alimentaria outro SIF que estivesse parametrizado como uma curva de poténcia do
parque para assim expressar gerac0es previstas na sua saida;

e Verificar como seria 0 comportamento das previsdes, se em vez de uma RNA
fornecendo dados previstos de velocidades e/ou direcBes para os SIFs e/ou RNAs
dependendo do modelo em analise, fosse essa alimentacdo de previsdes fornecida por
um SIF para arquiteturas que utilizam RNAs ou SIFs para simular as curvas de

poténcia.
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