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Resumo

A sempre crescente demanda por energia € um desafio enfrentado pela
humanidade desde a época da revolugdo industrial e, embora a eficiéncia energética
seja uma ciéncia em constante evolugdo, ainda €& necessario aumentar
constantemente as matrizes energéticas para atender a demanda. Atualmente, as
fontes de energia mais utilizadas estdo o carvao, gas natural e petréleo, fontes
essas que sao nao apenas extremamente danosas para o meio ambiente, como
também sao fontes de origem n&o renovavel. Visando combater os danos causados
pela utilizacdo dessas fontes, bem como evitar o esgotamento da produgado de
energia, governos ao redor do globo vém cada vez mais estimulando o
desenvolvimento de energias renovaveis, que utilizam o poder de recursos naturais,
como o sol, rios e ventos. A utilizagdo do vento como fonte de energia, embora
promissora, necessita de uma boa estratégia para previsao de resultados, visto que
a variancia do vento causa uma grande variacdo na poténcia elétrica produzida,
sendo necessario prever resultados futuros para tornar a utilizacdo desse meio de
producdo um componente estavel da malha energética. Este trabalho tem como
objetivo utilizar uma Radial Basis Function Network e uma Multi-Layer Perceptron
para prever futuras poténcias geradas por um parque edlico, a partir de suas
poténcias anteriores e comparar os resultados obtidos com o Modelo de Persisténcia
e analisar qual das redes apresenta o melhor desempenho.

Palavras-Chave: Previsao da poténcia edlica, MLP, RBFN, Energia edlica
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Abstract

The constantly growing power demand is a challenge faced by mankind since
the industrial revolution and, despite energy efficiency is being in constant evolution,
it is still necessary to constantly increase the power supplies to meet the demand.
Currently, the main energy sources are coal, natural gas and oil, sources that are not
only extremely dangerous to the environment, but also come from non-renewable
sources. Aiming to combat the damages caused by the use of those power sources,
as well avoiding a power outage, governments around the globe are increasily
promoting the development of renewable power sources, which harvest the power of
natural resources, such as the sun, rivers and the wind. The use of wind as a power
supply, although promising, depends on a good forecasting of the results, given the
wind’s variance can cause a huge difference in the amount of electricity produced,
impelling the prediction of future results in order to assure this power generation as a
stable component of the power grid. This paper aims to utilize a Radial Basis
Function Network and a Multi-Layer Perceptron to predict future powers generation
by a wind farm, using its previous power outcomes, and to compare the results with
the Persistence Model, and to analyze which of the 2 networks has the best

performance.

Keywords: Wind power forecasting, MLP, RBFN, Wind power
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Capitulo 1 - Introdugéo

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo expbe a motivagdo para a realizacdo desse trabalho. Apds,
serdo definidos os objetivos para o trabalho. Por fim, uma explicacdo detalhada da

estrutura dos conteudos a serem abordados no restante da monografia.

1.1 Motivacao

A sempre crescente demanda por energia € um desafio enfrentado pela
humanidade desde a época da revolucdo industrial e, embora a eficiéncia energética
esteja em constante evolugdo, ainda é necessario aumentar constantemente as
matrizes energéticas para atender a demanda crescente, especialmente de paises
em desenvolvimento, fora da Organizagdo Para a Cooperagdo e Desenvolvimento
Economico (OECD, do inglés Organisation for Economic Co-operation and
Development) [7]. Atualmente, entre as fontes de energia mais utilizadas estdo o
carvao, gas natural e petrdleo, fontes essas que sdo ndo apenas extremamente
danosas para o meio ambiente, como também sado fontes ditas de origem néo
renovavel, ou seja, sdo fontes cujo processo de regeneragdo € muito longo ou

inexsistente, tornando inviavel a utilizacdo sustentavel daquele recurso.

Visando combater os danos causados pela utilizacdo dessas fontes, bem
como evitar o esgotamento da producédo de energia, governos ao redor do globo
vém cada vez mais estimulando o desenvolvimento de energias renovaveis, que
utilizam o poder de recursos naturais, como o sol, rios e ventos. A utilizagdo do vento
como fonte de energia vem se mostrando promissora, crescendo de uma produgéo
de 31,4 bilhdes de kilowatthoras (kWh) em 2000 para 341,5 bilhdes kWh em 2010,
tornando a energia edlica a segunda maior contribuidora para o crescimento da

utilizagcao de energia renovavel, atras apenas da energia hidroelétrica [7].

Porém, a energia edlica é uma energia que esta atrelada a incertezas, pois

depende da diregcao e velocidade do vento, fatores que sido afetados por diversas
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Capitulo 1 - Introdugéo

variaveis, o que torna grande a variagdo do vento e afeta diretamente a quantidade
de poténcia elétrica produzida. Esse problema invoca a necessidade de uma boa
estratégia para previsdo de resultados futuros, para tornar a utilizagdo desse meio
de produgdo um componente estavel da malha energética. Existem diversos
modelos para realizar tais previsdes, inclusive modelos que utilizam técnicas de
Redes Neurais Artificiais (RNA). Estes modelos porém, costumam trabalhar com
dados relativos ao vento, como velocidade e dire¢cdo, que podem nao estar

disponiveis ao produtor de energia.

Este trabalho tem como objetivo utilizar as redes Radial Basis Function
Network (RBFN) e Multi-Layer Perceptron (MLP) para prever futuras poténcias
geradas por um parque edlico, a partir de suas poténcias anteriores. A escolha da
poténcia anterior € baseado na alta probabilidade de um produtor de energia edlica
ter acesso a um medidor capaz de fornecer esses dados de maneira mais confiavel
que os sensores relativos ao vento. Ao fim, serdo comparados os resultados obtidos
pela RBFN e pela MLP com os obtidos pelo Modelo de Persisténcia para analisar

qual das redes apresenta o melhor desempenho.

1.2 Objetivos

1.21 Objetivo Geral

O objetivo geral desse trabalho é configurar RNAs de arquitetura MLP e
RBFN para previsao de geracao de poténcia elétrica a partir de valores anteriores de
poténcia gerada e avaliar o desempenho dessas, através de uma comparagao dos
resultados de ambas entre si e com os resultados obtidos pelo Modelo de

Persisténcia.

1.2.2 Objetivos especificos

1. Tratar os dados de entrada.

2. Testar combinacbes de parametros para as redes neurais MLP e RBFN

visando melhorar o desempenho das mesmas.

3. Validar os resultados encontrados.

Pedro H. Carvalho dos Santos 2



Capitulo 1 - Introdugéo

1.3 Estrutura da monografia

O capitulo 2 apresenta a fundamentagdo téorica necessaria para
entendimento do trabalho realizado: energia edlica e redes neurais atificiais , com
destaque para as duas arquiteturas escolhidas para esse trabalho, a MLP e a RBFN.
No capitulo 3 é descrita a metodologia definida com o objetivo de alcangar o objetivo
geral do projeto, tais como o pré-processamento dos dados da base de dados, a
configuragdo e uso das duas arquiteturas escolhidas. O capitulo 4 apresenta os
resultados obtidos apds as simulagdes, apresentando um comparativo entre as
arquiteturas. Por fim, o capitulo 5 apresenta um resumo do trabalho final: Resultados

encontrados, conclusbes obtidas e propostas para trabalhos futuros.

Pedro H. Carvalho dos Santos 3
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Esse capitulo prové uma breve explicacdo do conteudo base para execug¢ao
do estudo. A segdao 2.1 traz informagbes sobre a energia edlica, desde
consideragdes sobre o vento, passando pelos equipamentos utilizados para geragao
de energia elétrica a partir do vento, incentivos a esse tipo de produgéo e panorama
da energia edlica no Brasil. A secédo 2.2 discorre sobre Redes Neurais Atrtificiais,
com uma introdugdo ao tema, apresentagdes e informagdes sobre a Multi-Layer
Perceptron e a Radial Basis Function Network e sobre as etapas de treinamento,

validacao e testes.

2.1 Energia Edlica

211 Vento

O vento é o responsavel direto pela producédo de energia edlica. E chamado
de vento o deslocamento de massa de ar de uma regido de maior pressao para uma

regiao de menor pressao.

Um dos maiores contribuidores para a diferenca de pressao entre areas é a
temperatura. Como a superficie da terra n&do € aquecida de forma regular, pois
fatores como angulo de incidéncia e composigao da superficie (concreto, vegetacéo,
agua tem respostas diferentes a insolagao) influenciam nas respostas térmicas das
mesmas a quantidade de insolacao, temos diferencas de temperaturas entre areas.
A medida que o ar sobre uma area esquenta mais que o de uma outra area proxima,
ele comega a expandir e a subir, fazendo com que o ar mais frio da area préxima
seja deslocado para ocupar o espago deixado [15]. Esse principio também é afetado
pela topografia do lugar, sendo particularmente notavel em regides costais, dada a
diferengca como a terra e a agua reagem a insolagdo, como observado na Figura 1
[15].

Pedro H. Carvalho dos Santos 4
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Figura 1. Diferenca de temperatura entre a costa e o mar ao longo do dia.

Para a geracdo de energia edlica, a velocidade do vento é fundamental. A
velocidade minima de operacado varia de acordo com um série de fatores, como:
altura da turbina, densidade do ar, eficiéncia da turbina, entre outros. A energia
potencial do vento é dada por uma relacdo cubica, como visto na Equagdo 1 — ou

seja, ao dobrar a velocidade do vento, teremos uma poténcia oito vezes maior [12].
W = ! Av3
=5TAv
Equacgao 1. Potencial edlico medido numa area de agao
Onde:
e W = energia potencial do vento em Watts

e r = densidade do ar (varia de acordo com condi¢des climaticas, como
temperatura e umidade, além de diminuir com o aumento da altitude)

em kg/m?
e A = area atravessada pelo vento em m?
e v = velocidade do vento em m/s

Além da velocidade, outro fator fundamental para a geracdo de energia a

partir do vento é a direcdo do mesmo. A analise da direcdo do vento permite definir a

Pedro H. Carvalho dos Santos 5



Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica

localizacdo de turbinas edlicas num parque edlico a partir da direcao predominante
[19].

Os varios tipos de variagao temporais da velocidade influenciam fortemente
no aproveitamento da energia edlica, sendo importante conhecer e distinguir os

mesmos [19].

e Variagdes Anuais - Para se obter um bom conhecimento do regime dos
ventos ndo é suficiente basear-se na andlise de dados de vento de

apenas um ano; o ideal é dispor de dados referentes a varios anos.

e Variagdes Sazonais - O aquecimento ndo uniforme da superficie
terrestre resulta em significativas variagdes no regime dos ventos,
resultando na existéncia de diferentes estacbes do ano. Sendo assim,
a utilizacdo de médias anuais (ao invés de médias sazonais) pode

levar a resultados que se afastam da realidade.

e Variagoes Diarias - Essas variagdes sido importantes para definir o
local mais adequado para a instalacao do sistema edlico dentro de uma
area que ja foi escolhida para hospedar um parque edlico. Ao comparar
a evolugédo da velocidade média ao longo do dia percebe-se que ha
uma significativa variagdo de um més para os outros. Com esse tipo de

informagao pode-se projetar melhor o sistema edlico

e Variagdes de Curta Duragcdo - As variagbes de curta duragdo estdo
associadas tanto as pequenas flutuagdes quanto as rajadas de vento.
Num primeiro momento, essas variacdes ndo sao consideradas na
analise do potencial edlico de uma regido, desde que ndao assumam

grandes proporgoes.

21.2 Turbina Edlica

O potencial do vento vem sendo explorado ha muito pelo homem na forma de
moinhos. Porém, em 1887, James Blyth construiu aquela que seria a precursora das
turbinas edlicas: um moinho de vento, adaptado para gerar energia elétrica [16].

Nesse mesmo ano, o professor Charles F. Brush construiu uma turbina éolica capaz

Pedro H. Carvalho dos Santos 6



Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica

de gerar 12kW, responsavel por carregar 408 baterias presentes no sétdo de sua
mansao [16].

As turbinas edlicas sao dispositivos que converterm a energia cinética do
vento em energia elétrica, através de hélices, eixos e um gerador. Sdo compostas
por uma torre, hélices, rotores, gerador (converte as rotagées dos rotores em energia
elétrica) e sistemas de transmissé&o (a eletricidade deve ser enviada da turbina para
uma subestagao) [23]. A turbina funciona com a passagem do vento por suas
hélices, o que faz com que as mesmas girem, causando o giro do eixo interno, que
por sua vez gira outro eixo, conectado ao gerador. As rotagdes desse ultimo eixo sdo
as que de fato ser&do convertidas em eletricidade [23].

O precursor das turbinas eélicas modernas foi o cientista dinamarqués Poul la
Cour. Motivado pelo desejo de levar energia elétrica as areas rurais da Dinamarca,
ele fundou, em 1903, uma sociedade para estudo do potencial elétrico da energia
éolica e, em 1904, essa sociedade iniciou o primeiro curso sobre energia edlica. La
Cour também foi o primeiro a descobrir que turbinas com menos pas e rotacdes

maiores eram melhores na tarefa de converter energia do vento em eletricidade [16].

Na década de 20, surgiu uma nova variagao da turbina edlica: a turbina de
eixo vertical. Inventada pelo francés George Darrieus, essa turbina tem esse nome
pois suas pas sé&o conectadas na vertical, ao longo da turbina, como visto na Figura
2. Esse design apresenta como vantagens: a dispensa de estar direcionada ao vento
(eliminando o uso de mecanismo de deteccdo da diregdo do vento e de
reposicionamento da turbina), a posigdo dos componentes responsaveis pela
geracdo de energia elétrica na base da turbina (faciltando a manutengéo), a
possibilidade de serem agrupadas mais proximas uma da outra, e a capacidade de
gerar energia com menos vento (comparado com modelos de eixo horizontal) [4]. A
principal desvantagem desses modelos de turbina é o desgaste sofrido a partir da
acgao do vento, dado o estresse aplicado sobre as pas causado pela grande variagao
das forcas aplicadas sobre elas durante a rotagao, o que as torna menos confiaveis

que os modelos de eixo horizontal [4].

Pedro H. Carvalho dos Santos 7
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Figura 2. Turbina edlica de eixo vertical

Em 1931, na cidade de lalta (localizada na peninsula da Criméia), foi
inaugurada a que viria a ser a precursora das turbinas edlicas de eixo horizontal
modernas. A turbina, com 30 metros de altura e 3 pas, era capaz de gerar 100kW e
de aproveitar efetivamente 32% do potencial edlico total. A evolugdo das turbinas de
eixo horizontal teve no inicio em 1956, quando Johannes Juul projetou uma turbina
de 3 pas capaz de gerar 200kW e dotada do primeiro sistema de freios, baseados
em aerodinamica, tao seguros e eficientes que sdo adotados em designs até hoje
[16]. As turbinas atuais tem capacidade de geragdo na casa de MegaWatts (MW),
com capacidade de alimentar milhares de domicilios europeus por ano [8], sendo a

turbina com maior capacidade de gerag¢ao capaz de produzir 10 MW [26].

Pedro H. Carvalho dos Santos 8



Capitulo 2 — Fundamentacdo Teorica

Figura 3. Turbina edlica de eixo vertical instalada além da costa.

213 Incentivo a Energia Edlica

Visando incluir ou aumentar a participagdo de energias renovaveis em sua
malha energética, diversos paises contam com medidas de incentivo, adotadas por
seus governos. A busca por fontes de energias tem motivos variados, que vao da
preocupagao com o meio ambiente, a reducdo de gases responsaveis pelo efeito
estufa a preocupacdo com futuros acidentes com instalagées nucleares, como
ocorrido em Fukushima, Japdo, a busca por uma menor dependéncia de

combustiveis ndo renovaveis, como € o caso dos combustiveis fosséis e plutdnio.

Ocupando o primeiro lugar mundial na geragado de energia eolica em 2013
(GWEC, 2014), a China vem buscando diminuir sua dependéncia de combustiveis
fosséis, investindo forte em energias renovaveis, sendo a energia edlica um fator
essencial nessa estratégia. Um dos primeiros incentivos a esse mercado foi a
aprovacao, em 2005, de uma lei que obriga as operadores de energia elétrica a
comprarem toda a energia elétrica produzida por fontes renovaveis no pais, além de
promover diversos incentivos financeiros a fontes renovaveis, como um fundo para
apoiar o desenvolvimento de energia renovavel, desconto em empréstimos e
impostos para produtores desses modelos de energia [18]. Embora apresente
dificuldades em cumprir exigéncias impostas por essa lei, a China vem se

esforcando gradativamente em o fazer [13].
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Capitulo 2 — Fundamentagéo Tedrica

A segunda posicdo no ranking de produtores de energia edlica € ocupada
pela Alemanha [11], pais membro da Unido Européia (UE), um bloco politico-
economico formado por 28 paises localizados majoritariamente no continente
europeu [22]. Os membros da UE se comprometeram a incluir fontes de energia
renovavel em sua malha energética, de modo que em 2020, 20% da energia
consumida na EU seja produzida por essas fontes [2]. A Alemanha alcangou esse
patamar em 2011, tendo 20% de sua energia provida por fontes renovaveis [21]. No
mesmo ano de 2011, o desastre na usina nuclear de Fukushima levou a Alemanha a
debater o seu desligamento de energias nucleares e, consequentemente, o
aumento de fontes renovaveis em sua malha energética [21]. O modelo de incentivo
adotado na Alemanha é chamado de feed-in-tariff (FiT), onde contratos de longos
prazos e acesso a malha energética sao oferecidos aos produtores de energia
renovavel. O valor do kWh ¢é definido normalmente pelo custo de implantagcdo da
tecnologia, acompanhado por uma taxa de regressdo, onde o valor pago é
reajustado para baixo a uma certa frequéncia, o que leva ao desenvolvimento e
investimento em tecnologias mais eficientes, visando reduzir os custos necessarios
para obter a energia [5]. Recentes redugdes nos valores pagos e o aumento da taxa
de regressao a novos produtores de energia eolica mostram que a tecnologia ja esta
bem estabelecida na Alemanha, tendo o governo alemé&o avaliado que seu custo de
producao e riscos associados diminiui consideravelmente nos ultimos anos [21].

Esse tipo de incentivo é adotado ainda em diversos outros paises.

Os Estados Unidos da América (EUA) utilizam diversos programas baseados
em redugdo, ou até mesmo isencdo, de impostos para incentivar a producado de
energia edlica, sendo os principais o Renewable Electricity Production Tax Credit
(PTC) e o Business Energy Investment Tax Credit (ITC). O primeiro consiste num
valor de 2.3 centavos de ddlares (ajustados a inflagdo) a ser deduzido dos impostos
do operador para cada kWh produzido, por um periodo de dez anos. O segundo é
um incentivo fiscal dado ao operador que deseje instalar uma nova unidade de
producado de energia éolica, de 30% do valor da unidade. Deve-se escolher no
maximo um dos planos de incentivo para a instalagdo, ndo sendo possivel acumular
ambos [24]. Além desses incentivos, existem diversos outros, voltados para nichos,
como o Residential Renewable Energy Tax Credit, destinado a usuarios domésticos

que queiram instalar pequenos sistemas edlicos em suas propriedades ou o
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Qualified Energy Conservation Bonds, destinado a entidades isentas de impostos,
que nao se beneficiariam das dedugdes praticadas pelas outras formas de incentivo
[24].

No Brasil, as medidas tomadas para desestatizar o setor elétrico na década
de 90, que posteriormente criariam o mercado livre de energia, tiveram importantes
efeitos para a producdo da energia éolica. Em 1995, a lei n°® 9074/95 permitiu que
produtores independentes tivessem acesso a rede de distribuicdo de energia
existente mediante o pagamento de encargos sobre o transporte, e em 1999 esses
encargos foram reduzidos para produtores de energia de fontes renovaveis. [10].
Porém, os incentivos mais incisivos viram na década de 2000, com o Programa
Emergencial de Energia Edlica (PROEOLICA) em 2001 e o Programa de Incentivo
as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA) em 2002, ambos do tipo de
FiT, como visto no modelo alem&o. O PROEOLICA visava implantar, até o fim de
2013, 1.500MW na malha energética brasileira, garantindo a compra da energia por
um periodo de 15 anos [10]. O PROINFA se trata de um programa de incentivo a
diversas fontes de energia renovavel, de modo que essas energias seria compradas
pela Eletrobras através de um contrato de 20 anos, contados a partir do inicio da
operacao da planta produtora, e despachadas pela malha elétrica nacional, além de
contar com a exigéncia de equipamentos produzidos no Brasil, estimulando a

industria local [10].

214 Energia Edlica no Brasil

O Brasil teve seus primeiros projetos de geragao de energia edlica instalados
durante a década de 90, sendo o primeiro instalado em Fernando de Noronha, em
1992, fruto de uma parceria entre a Companhia Energética de Pernambuco
(CELPE), o Folkcenter (Dinamarca) e o Grupo de Energia Edlica da UFPE, uma
turbina com capacidade de 75kW, que operou até 1995 e reduziu em 8% o consumo

do dleo diesel utilizado para geragao de energia elétrica na ilha [10].

Outro destaque no histérico da energia eolica brasileira sdo as implantagbes
de parques eolicos no Ceéra, estado que importava quase toda sua energia da
Companhia Hidrelétrica do Sdo Francisco (CHESF) e viu no potencial edlico uma

saida para reduzir essa dependéncia. Em 1996, foi instalado o parque edlico do
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Mucuripe, com o objetivo de mostrar a viabilidade técnica e econdmica da produgao
edlica no estado. Em 1999, foram instalados dois parques edlicos sobre dunas de
areia, a usina edlica de Prainha e a usina edlica da Praia da Taiba, um projeto
pioneiro no mundo. Com 10MW instalados, a usina de Prainha era, a época, o maior
parque edlico da América Latina. Esses investimentos ndo s mostravam a
viabilidade do vento como fonte de energia, como também trouxeram investimentos
importantissimos, como a transferéncia de tecnologia de ponta da Enercon a custo

zero, além do fornecimento de treinamento a técnicos brasileiros pela mesma [10].

A importéncia do Nordeste no setor edlico também é refletida pelos estudos
realizados na regido, que culminaram na publicacdo do Atlas Edlico da Regiao
Nordeste, um atlas voltado a identificacdo dos ventos e potenciais edlicos das areas
nordestinas, em 1998. Esse projeto serveria de guia para projetos futuros, como o
Atlas Edlico do Parana, em 1999, até a elaboracdo do Panorama do Potencial Edlico
no Brasil [1].

Embora o valor exato do potencial elétrico varie bastante entre estudos, dado
as variagdes ou auséncias de dados e diferentes metodologias aplicadas, o fator em
comum entre eles é que o Nordeste tem o maior potencial, enquanto o Norte tem o
menor. Segundo o Atlas do Potencial Edlico Brasileiro, o Brasil tem um potencial
aproveitavel de 143,5GW, sendo 75GW presentes na regidao Nordeste [6].

2.2 Redes Neurais

221 Introducgao

Redes Neurais Artificiais (RNAs) s&o técnicas computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos

inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia [3].

A estrutura neural € composta por neurbnios, exibida na Figura 4, que séo
responsaveis por toda a comunicagao do sistema nervoso, tendo um papel essencial
no funcionamento do corpo, seu comportamento e raciocinio. Embora o cérebro de
um mamifero possa ter muitos bilhdes de neurénios, uma RNA grande ndo costuma

ter mais do que centenas ou milhares de unidades de processamento.
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Figura 4. Estrutura do neurdnio biologico.

Os neurbnios sao formados pelos dendritos, que sdo um conjunto de
terminais de entrada, pelo corpo central, e pelos axénios que sédo longos terminais
de saida. Eles se comunicam através de sinapses, uma regido onde dois neurénios
entram em contato e através da qual os impulsos nervosos séo transmitidos entre
eles. Os impulsos recebidos por um neurbnio nao sdo imediatamente retransmitidos,
mas sim processados e, caso atinga um dado limiar de ag&o, o neurbnio produz uma
substancia neurotransmissora que flui do corpo celular para o axdnio, que pode
estar conectado a um dendrito de um outro neurénio [3]. E importante conhecer que,
caso o limiar excitatério (o limiar de acao utilizado para um neurdnio decidir se
produzira uma saida) seja alcancado, o potencial de estimulagdo do neurénio nao

aumentara em caso de um estimulo mais intenso [25].

Em 1943, McCulloch e Pitts publicariam o primeiro modelo l6gico inspirado
no neurdnio. Batizado de Threshold Logic Unit (TLU), o modelo constituia de uma
funcdo de soma das entradas, que sao previamente ajustadas de acordos com
pesos individuais a cada uma, e cujo resultado era utilizado como entrada numa

funcao binaria de ativagdo, como podemos ver na Figura 5.
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Figura 5. Modelo do TLU.
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Cada neurdnio tem uma influéncia diferente na saida, devido ao seu peso
unico. Para que uma rede possa aprender com a experiéncia, os pesos devem ser
reajustados para que a rede possa refletir corretamente quais entradas possuem
maior influéncia na saida. Esse reajuste dos pesos é realizado por um algoritmo de
aprendizado, existindo diversos algoritmos do tipo, com caracteristicas distintas,
tanto positivas, quanto negativas. Esse aprendizado pode ser supervisionado
(quando a rede conhece a resposta do problema que ela esta tentando resolver),
nao supervisionado (quando a rede nao conhece a resposta do problema) e por
reforgco (Qquando um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede) e pode ser
executado ao fim de cada iteragcdo do treinamento da rede, ou em lote, ao fim do

treinamento da rede [3].

O fim dos anos 50 e inicio dos anos 60 viram o surgimento de duas
importantes redes neurais: a Perceptron em 1957 e a Adaline em 1960. A
Perceptron foi uma da primeiras RNAs a utilizar uma regra de aprendizado para
reajustar os pesos, enquanto a Adaline permitiu trabalhar com a saida da rede no
espaco continuo, oposto as saidas binarias ou discretas existentes, de acordo com a
funcdo de ativagdo escolhida. Essas redes foram fundamentais para o estudo das
RNAs futuras, como a Multi-Layer Perceptron (MLP) e Radial Basis Neural Network

(RBNN), que veremos em sequéncia.

222 Multi-Layer Perceptron

Uma das Redes Neurais Artificias mais famosas, a Multi-Layer Perceptron é
uma rede de propagacgao unidirecional que possui, além das camadas (conjunto de
neurbnios a executar no mesmo nivel de hierarquia) de entrada e de saida, uma ou

mais camadas intermediarias, também conhecidas como camadas escondidas.
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Essas camadas escondidas fornece a MLP a capacidade resolver problemas nao
lineares, enquanto as redes Perceptron e Adaline nao possuem esse poder de
generalizagdo. Essa diferenga ocorre pois as camadas escondidas funcionam como
extratoras de caracteristicas, sendo seus pesos uma codificagdo de caracteristicas
apresentadas nos padroes de entrada e permitem que a rede crie sua propria
representacdo, mais rica e complexa, do problema, enquanto a camada de saida
tem como objetivo construir o padrao de saida a partir dos resultados fornecidos

pelas camadas intermediarias [3].

—>

—>

Figura 6. Representacdo de uma MLP com 3 neurénios na camada escondida

As redes com camadas escondidas apresentam uma dificuldade no
treinamento, visto que o erro nessas camadas ndo é determinado. Em 1986,
Rumelhart, Hinton e Williams desenvolveram um algoritmo de treinamento
denominado backpropagation, um algoritmo de aprendizado supervisionado, que se
provaria eficiente para treinar RNAs com camadas escondidas. Esse algoritmo
funciona em dois passos: primeiro, as entradas sao fornecidas a rede, que flui
normalmente da entrada a saida, passando pelas camadas escondidas. Ao produzir
a saida, o resultado € comparado com o resultado esperado, o erro € calculado, e os
pesos séo ajustados da camada de saida em diregdo a camada de entrada [3].

223 Radial Basis Function Network

As Radial Basis Function Network, ou Redes de Funcdo de Base Radial
(RBFN) sdo uma abordagem de redes neurais artificiais com origem na area de
Analise Numérica com o propdsito de aproximagao de fungdes. Foram originalmente

desenvolvidas para interpolacdo de dados em espacos multi dimensionais, e devido
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ao seu sucesso neste tipo de operacédo, podem ser consideradas aproximadores
universais de funcgdes [20]. S&o unidirecionais e possuem uma unica camada
intermediaria, o que as conferem capacidade de resolver problemas nao linearmente

solucionaveis.

Nas RBFN, a funcédo de ativagdo dos neurbnios da camada intermediaria &
uma funcdo de base radial. Uma fungéo de base radial é definida como aquela cujo
o valor depende da distancia da entrada ao centro da funcéo, tendo seu maximo
quando essa distdncia for zero. Normalmente é utilizada a distadncia euclidiana,
definida na Equacao 2. Esse fungao é representada por uma curva simétrica, como a

da Figura 7, portanto a dire¢cédo da distancia ndo importa.

i=1

Equacao 2. Norma da distancia euclidiana
Onde Xi e Ti sao pontos.
a
A
1.0 -----

L -,

- .- - owww
sssssilessssd

0.0

n

>
-0.833 +0.833
Figura 7. Exemplo de fungéo de base radial

Portanto a RBFN compde sua camada intermediaria de neurdnios que
representam funcbes de base radial com centros diferentes, sendo possivel
representar a mesma como uma superposicao de funcdes de base radial, como na
Figura 8. Para cada valor introduzido na rede, sera calculado sua distancia a cada
neurdnio da camada intermediaria, sendo a camada de saida responsavel por

construir o padrao de saida da rede.
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Figura 8. Superposi¢ao de fungdes de base radial

No caso de uma RBFN decrescente, quanto maior a distancia entre a entrada
e o centro, menor a ativagdo do neurdnio. Nas redes MLPs, a ativagdo é dada pelo
produto escalar entre o vetor de entradas e o vetor de pesos. Basicamente, a MLP
tenta separar os valores através de hiperplanos, enquanto a RBFN utiliza hiper

elipsoides (clusters) para separar os dados, como visto na Figura 9 [20].

Figura 9. Agrupamentos da MLP (esq.) e da RBFN

Ao final deste processo, um combinador linear na camada de saida atua para que
as ativagdes das fungdes de base radial gerem uma saida linear, aos moldes dos
dados de entrada. A generalizagdo ocorre durante a interpolagdo de pontos nao
pertencentes ao conjunto de dados de treino, mas que estejam em sua vizinhancga
em uma superficie multi-dimensional. A saida obtida sera entdo a soma das saidas
de cada neurdnio da camada escondida, ponderadas pelos seus respectivos pesos
sinapticos.
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A equacéo de saida da rede é definida pela Equacao 3:

k-1
Y = ) wi
k=0

Equacgao 3. Equacao de saida da rede

Onde ¢, € o valor da saida do k-ésimo neurdnio da camada escondida.

2.24 Modelo de Persisténcia

O Modelo de Persisténcia, ou Persisténcia € um modelo onde o valor a ser
previsto € o resultado da observacao imediatamente anterior, como dado pela

equacao 4:

Y(t) = Y(t—1)

Equacgao 4. Modelo de Persisténcia

Esse modelo é utilizado como referéncia em previsdes de curto prazo, onde

nao ocorrem grandes variagdes dos dados num curto espago de tempo.

2.2.5 Treinamento, testes e validagao

O treinamento de uma RNA consistem em apresentar diversos padroes
repetidamente a rede, visando melhorar sua performance (reduzir a diferenga entre o

valor esperado e o valor obtido).

Existem diversos métodos de treinamento, cada qual indicado a uma
arquitetura de rede ou a um cenario de treinamento. Neste trabalho, sera utilizado
um algoritmo de treinamento, chamado Algoritmo de Levenberg-Marquardt. Esse
algoritmo foi introduzido para treinar redes unidirecionais, como a MLP, visando uma
melhor taxa de convergéncia que o método classico de backpropagation. E
considerado um meétodo mais rapido para treinamento que o backpropagation,
também convergindo com menos iteragdes. Entretanto, ele requer mais calculos por
iteracdo, pois sdo calculadas as matrizes inversas, o que computacional tem um

custo de processamento e memoria superiores [14].

Cada método de treinamento tem suas particularidadese seus critérios, porém
existem dois fatores que s&o comuns a eles: overfitting e treinamentos incompletos.

Overfitting é o nome dado ao fendmeno que ocorre quando uma rede comecga a
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decorar padrdes, ao invés de os generalizar. Isso ocorre quando o treinamento é
mais logo do que o necessario, o que faz com que a rede comece a repetir os
padrdes existentes no conjunto de treinamento. Porém, ao ser apresentado um dado
inédito a rede, ela ndo possui uma boa capacidade de generalizagdo, pois sua
performance esta associada a memorizagcao de padrdes, e o resultado sai abaixo do
esperado. Ja o treinamento incompleto ocorre quando a rede encerra seu
treinamento prematuramente, o que a impede de possuir um bom poder de

generalizagao.

Uma solucdo adotada para resolver esses problemas € a utilizacdo de
validagao cruzada. A validacio cruzada € um critério de parada do treinamento onde
os dados sao divididos em 3 grupos: treinamento, validagao e teste. Esses conjuntos
nao precisam ter o mesmo tamanho, sendo importante garantir que existam dados
suficientes para todas as etapas do processo. Os dados de treinamento sao
utilizados para reajustes dos pesos normalmente, porém, a cada reajuste, sao
submetidos dados de validagcédo a rede. Esses dados n&o reajustam os pesos e sao
utilizados para avaliar a capacidade de generalizagdo da rede, pois ao nao ajustar
0s pesos, ndo ha chances da rede decorar os dados. Enquanto o valor do erro do
conjunto de validagdo continuar diminuindo, a rede ainda tem capacidade de
aprender. Porém, quando o valor do erro do conjunto de validagdo comega a
aumentar, se observa o valor do erro do conjunto de testes. Se esse erro continuar a
diminuir, significa que a rede estd comegando a decorar padrdes e perdendo seu
poder de generalizagao, devendo o treinamento ser interrompido. Por fim, o conjunto

de testes é introduzido para calcular a performance da rede [9].
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Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo serdo apresentadas as etapas de desenvolvimento do estudo,
seguidas da definicgdo dos parametros dos modelos RBFN e MLP apoiadas na

fundamentacao tedrica.

3.1 Base de dados

As bases de dados utilizada no projeto foram cedidas pelo Operador Nacional
de Sistemas Elétricos (ONS). O ONS €& o orgao responsavel pela coordenacgao e
controle da operagao das instalagdes de geracao e transmissédo de energia elétrica

no Sistema Interligado Nacional (SIN), sob a fiscalizagao da ANEEL [17].

Visto que essas informacdes s&o estratégicas para os produtores, o nome dos
parques eolicos sera omitido dos dados, e um codinome sera fornecido para o
representar. O primeiro parque eolico sera referenciado como Parque B e o segundo
como Parque I. Os dados de meédia da poténcia elétrica gerada foram medidos a
cada 30 minutos, num periodo que vai do dia 01 de abril de 2010 ao dia 31 de julho
de 2012 para o Parque B e do dia 01 de dezembro de 2011 ao dia 31 de julho de
2012 para o Parque |I.

O processo de medir e coletar as informagbes esta sujeito a falhas, o que
reflete na nossa base de dados. Medigdes incorretas precisam de tratamento para

garantir que elas n&o prejudicardo o aprendizado de nossa rede.

3.2 Analise e Tratamento de dados

3.21 Formatagao dos vetores de dados

O conjunto de dados a ser fornecido a uma rede neural deve ser bem

formatado, para que o modelo possa corretamente ligar cada valor do vetor a um
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neurdnio da camada de entrada e, no caso de treinamentos supervisionados,
realizar a mesma relagdo com os neurbnios na camada de saida. E.g. uma rede
neural com 3 neurdnios na camada de entrada e um na camada de saida deve

receber, a cada iteragdo, um conjunto com 3 entradas e uma saida.

Para trabalharmos com a previsdo de valores de geracdo de energia a partir
de valores gerados previamente, precisamos produzir uma defasagem nos dados,
de modo que nosso conjunto possa posteriormente representar a entrada desejada
pela rede. A defasagem constitui em tornar um dado medido num instante f e que
ocupa a posicao i do vetor de dados, presente no instante t+1 ocupando a posi¢ao
i+1. A tabela 1 demonstra como se comporta um vetor unidimensional v = {1,2,3,4,5}
quando submetido a defasagem para uma rede de 3 neurbnios na camada de

entrada e 1 na camada de saida.

S T T-2 T-3
1

2 1

3 2 1

4 3 2 1

5 4 3 2

Tabela 1. Vetor v defasado para utilizagdo no treinamento da RNA.

3.2.2 Tratamento dos dados

Para treinar uma rede neural, € necessario que os dados estejam
corretamente formatados, caso contrario a generalizagdo sera afetada, podendo
levar a péssimas previsdes. Primeiramente, é importante verificar se existem falhas
nos dados e decidir como corrigir. Em nossas bases de dados, quando o valor de
poténcia elétrica € desconhecido (falha na medi¢cdo, no registro ou outros), ele é
representado com o numero -999, valor definido como padrao durante a construcéo
das bases de dados dos Parques B e |. E fundamental garantir que nenhum conjunto
de dados a ser introduzido em nossa rede possua esse valor. Para isso, apds a
defasagem, serdo eliminados todos os conjuntos de dados que possuam um ou
mais campos com o valor -999. Note que € possivel eliminar os valores antes da
defasagem, porém €& necessario realizar agdes complementares durante a

defasagem, para garantir o alinhamento correto dos conjuntos gerados.
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Em seguida, devemos normalizar os valores a serem fornecidos a nossa rede.
Como as redes utilizam métricas de erro médio, a normalizacédo evita que valores
muito altos tenham maior impacto no aprendizado, relegando valores muito
menores. Isso €& possivel pois a distribuicdo dos dados é reduzida. Também
devemos atentar aos limites da fungdo de ativacdo na camada de saida, gerando

valores proporcionais aos limites dessa. A normalizacao é entao realizada utilizando

a Equacao 5:
(lsup N linf)(xi - xmin)
= +
Y Xmax — Xmin i
Equacao 5. Equacédo para normalizagao dos dados
Onde:

e Yy =valor normalizado

e Xx; = valor do elemento atual

® Xpin = valor minimo de x no conjunto

®  Xjmax = valor maximo de x no conjunto

J ll-nf = limite inferior escolhido arbitrariamente

J lsup = limite superior escolhido arbitrariamente

Valores de limites muito proximos aos limites da fungdo tendem a fazer com
que a rede fique presa em minimos locais, enquanto valores muito centrais tendem a
gerar dados muito similares, impedindo a rede de extrair suas caracteristicas [25].
Como os dados de poténcia gerada nunca assumem valores negativos, podemos

estabelecer como limites inferiores e superiores os respectivos valores 0,10 e 0,90.

3.3 Prevendo a Poténcia Gerada com MLP

Para utilizar a Multilayer Perceptron, devemos ajustar os paramétros da

mesma. Entre os paramétros configuraveis da MLP estao:
e Numero de neurdnios na camada de entrada
e Numero de camadas escondidas e quantidade de neurdnios em cada.

e Numero de neurbnios na camada de saida
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e Funcao de ativacao
e Critérios de parada

Além desses critérios, € importante definir a quantidade de dados dedicados
ao treinamento, a validagdo e ao teste. Serdo dedicados 50% dos dados para

treinamento, 25% para validagcéo e 25% para testes.

A funcdo de ativacdo sera a sigmoide logistica, funcdo que tem como
intervalo |0,1].

Como critério de parada, devemos definir o valor esperado a obter da
performance da rede. Utilizaremos o Erro Médio Quadratico (EMQ) para medir a
performance da rede, pois € exigéncia do algoritmo de treinamento Levenberg-
Marquardt. O EMQ é¢é definido na Equacao 6. A meta definida para o EMQ foi 0, pois
queremos identificar a precisdo da RNA para o problema. Também foi definido como
6 o numero de aumentos do EMQ da validagédo seguidos de diminuicdo do EMQ do

treinamento para interromper o treinamento visando evitar overfitting da rede.

s < S = Ap)?

Equacao 6. Erro Médio Quadratico

Onde:

e A, = valor medido para o instante i

o Apl- = valor previsto para o instante i

A escolha da quantidade de entradas foi baseada nos estudos realizados por
Galle de Aguiar, medindo a correlagao entre as variaveis da velocidade do vento.
Como a velocidade do vento tem relacdo direta com a poténcia edlica, foi decidido
utilizar 6 entradas para a rede [9].

Para a camada intermediaria, foi decidido utilizar apenas uma camada
escondida, e a quantidade de neurbnios foi decidida apds testes com variagdo na
quantidade de neurbnios na camada escondida, testados de 1 a 101 neurdnios
iterativamente, com passo de 5 neurdnios adicionais. Primeiro, para o Parque B. A
Figura 10 traz a média dos EMQ obtidos para a quantidade de neurdnios na camada

escondida, enquanto a Figura 11 traz a média interna, ou seja, excluindo o maior e
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menor valor obtido. Dado que a configuragdo com 21 neurbnios na camada
escondida obteve o melhor desempenho em ambas as métricas, ela sera a utilizada

nas simulacdes desse parque.

EMQ Médio (ParqueB)

C

U e

o=m

0,054
0,063
I
[

0,061

0 1= 30 45 G = 20 Los

Meurdnios na camada escondida

Figura 10.EMQ Médio por numero de neurénios na camada escondida para o
Parque B

EMQ Médio Interno (Parque B)

[ =

U UG

o=m

0,064
0,063
o raE
L Lin L

0,061

0 1= 30 45 ] = 20 Los

MNeurdnios na camada escondida

Figura 11.EMQ Interno por numero de neurdnios na camada escondida, para o
Parque B
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Em seguida, realizaremos os mesmos testes para o Parque I. A Figura 12 traz
a meédia dos EMQ obtidos para a quantidade de neurbnios na camada escondida,
enquanto a Figura 13 traz a média interna. Dado que a configuragdo com 31
neurdnios na camada escondida obteve o melhor desempenho, ela sera a utilizada
nas simulacdes desse parque.

EMOQ Médio {Parquel)

0,026
0,025

0,024

0 15 30 45 [l 75 il 105

Meurdnios na camada escondida

Figura 12. EMQ Médio por numero de neurénios na camada escondida, para o

Parque |

EMQ Meédio Interno {Parque |}

0,026
0,025

0,024

0 1= 30 45 &0 75 an 105

Meurdnios na camada escondida
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Figura 13.EMQ Médio Interno por niumero de neurénios na camada escondida, para
o Parque |

Finalmente, a quantidade de neurdnios na camada de saida € definida pela
previsdo que desejamos. Como desejamos prever 1h adiante, teremos dois
neurdnios na camada de saida, resultando numa rede 6-56-2, como ilustradas nas

Figura 14 e Figura 15.

Hidden Qutput
Input
6
21 2
Figura 14. Arquitetura da MLP gerada para o Parque B
Hidden Qutput
Input
6

31 2

Figura 15. Arquitetura da MLP gerada para o Parque |

3.4 Prevendo a Poténcia Gerada com RBFN

Assim como na MLP, na Rede com Fung¢do Base Radial (RBFN) devemos

configurar a rede visando obter o melhor desempenho. Dados os parametros:
¢ Numero de neurdnios na camada de entrada
¢ Numero de neurdnios na camada escondida.
¢ Numero de neurdnios na camada de saida
¢ Funcéo de ativacao
e Critérios de parada

e Spread
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A quantidade de neurbnios nas camadas de entrada e de saida devera ser
igual a quantidade das respectivas camadas na MLP, a fim de comparar as
arquiteturas. Mais a frente, definiremos a quantidade de neurbnios na camada

escondida.

As RBFN utilizam fungdes gaussianas como fungao de ativagdo da camada
escondida, e uma fungdo linear na camada de saida. A fungdo gaussiana é definda

pela Equacéo 7:

f(6in) = ™0

Equacao 7. Funcdo Gaussiana
Onde 68;,, é o valor de entrada do neurdnio.

Essa funcdo tem seu valor maximo no centro e diminui a medida que o valor
se afasta do mesmo. E possivel ajustar os resultados alterando o spread da funcéo.
Valores maiores para o spread fazem com que a aproximagao da fungao seja mais
suave. Um spread baixo fara com que menos neurdnios sejam necessarios para
aproximar uma funcao que varie rapidamente, porém necessitara de mais neurbnios
para aproximar uma fungdo de curva mais suave, causando problemas de

generalizagao a rede.

A definicdo do valor do spread é por tentativa. Para testarmos iterativamente
os spreads, utilizaremos o software MATLAB (MATrix LABoratory) que possui uma
biblioteca voltada a redes neurais artificiais, que inclui uma funcdo chamada newrb,
que gera uma RBFN iterativamente, aumentando um neurdnio a cada iteragao, até
que um critério de parada seja atendido. As etapas de cada iteracdo séo descritas a

sequir:
1. Arede é simulada
2. O conjunto de entrada com o maior erro é identificado

3. Um neurdnio é criado e seu peso € dado pelo conjunto identificado no

passo 2

4. Os neurbnios da camada de saida sao recalculados para minimizar o

erro
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Também serdo testadas diferentes quantidades de neurbnios na camada
interna, a fim de identificar a combinacao que provem o melhor resultado. Embora o
EMQ da rede diminua com a adigdo de neurdnios durante a elaboragédo da mesma,
ao aplicarmos a rede a novos dados, o desempenho costuma sofre um forte
impacto, em especial para grandes quantidades de neurdnios. E apresentado um
resumo dos resultados para o Parque B na Tabela 2 e para o Parque | na Tabela 3.
As anadlises dos dados levaram a escolha da configuragdo de 25 neurbnios na
camada escondida e spread de 0,7 para o Parque B e de 25 neurdnios na camada
escondida e spread de 0,6 para o Parque |. Também & importante notar que, como o
vetor de dados possuia 1100 conjuntos, a utilizagdo de valores proximos ao limite

disponivel (1000 neurdnios) levou a um comportamento indesejavel da rede.

Spread x Neurdnios 10 25 50 100 200 500 1000
0,1 0,0209 0,0158 0,0141 0,01331 0,01479 0,0206 2,354
0,2 0,0111 0,009 0,0082 0,00816 0,00976 0,0421 1,3939
0,3 0,0089 0,0073 0,0072 0,00761 0,01158 0,1565 31,663
0,4 0,0079 0,0071 0,00707 0,0078 0,0156 0,4321 192,09
0,5 0,0071 0,0069 0,007 0,00848 0,01727 0,7901 2E+07
0,6 0,0073 0,0068 0,00717 0,00845 0,02053 1,4534 7578
0,7 0,0068 0,0066 0,00711 0,0083 0,01847 2,023 28642
0,8 0,0068 0,0069 0,00715 0,0087 0,02304 12,5329 34642
0,9 0,0067 0,0068 0,00711 0,0092 0,03069 4,3792 73197

1 0,0067 0,0069 0,00729 0,00977 0,03203 3,2313 1E+06

Tabela 2. Spread x Neurbnios para o Parque B.

Spread x Neurdnios 10 25 50 100 200 500 1000
0,1 0,0224 0,0173 0,01491 0,014477 0,016076 0,0203 0,1103
0,2 0,0116 0,0088 0,00854 0,008923 0,010473 0,0362 9E+06
0,3 0,0089 0,0077 0,00763 0,008747 0,012117 0,12 851,6
0,4 0,008 0,0073 0,00747 0,009012 0,014372 0,3272 75221
0,5 0,0078 0,0072 0,0077 0,008681 0,019973 0,88 575509
0,6 0,0075 0,0069 0,00792 0,009004 0,02245 1,8127 1E+08
0,7 0,0072 0,0071 0,00772 0,009201 0,031499 4,1629 8E+08
0,8 0,0071 0,0071 0,00767 0,009306 0,033204 3,3205 4E+06
0,9 0,0073 0,007 0,00824 0,009239 0,032615 4,9696 1E+06
1 0,0077 0,007 0,00835 0,009909 0,0457 7,0567 2E+06

Tabela 3. Spread x Neurdnios para o Parque |
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3.5 Testes e Comparativos

Apo6s a definicdo de nossas redes, serdo gerados os resultados, e partir dele
devemos avaliar e comparar as redes. Primeiramente, os dados serao
desnormalizados, para serem comparados com os valores originais. A equagao para

desnormalizar um dado € dada pela Equagéo 8:

_ (xi = line) (Xmax — Xmin)
(xmax T xmin)

+ Xmin

Equacao 8. Equacao para desnormalizagcéo dos dados

Onde:

e Yy =valor desnormalizado

e Xx; = valor do elemento atual

® X;,in = valor minimo de x no conjunto original

*  Xmax = Valor maximo de x no conjunto original

e lins = limite inferior escolhido arbitrariamente (0.1 para esse trabalho)

J lsup = limite superior escolhido arbitrariamente (0.9 para esse trabalho)

Ao fim, sera calculado o Erro Médio Absoluto (EMA), visando identificar a
precisdo da rede, bem como facilitar a comparagao com outros modelos, inclusive
aqueles a serem desenvolvidos posteriores a esse trabalho. A formula do EMA é
descrita pela Equagao 9:

Yi=1 Ak — Ayl
n

EMA =

Equacao 9. Erro Médio Absoluto
Onde:

e A, = valor medido para o instante i
o Apl- = valor previsto para o instante i

Também compararemos os resultados obtidos ao Modelo de Persisténcia,
visando estabelecer uma métrica, nos valendo da referéncia do mesmo. Por fim,
realizaremos testes estatisticos a fim de avaliar qual técnica possui o melhor
desempenho na previsdo da poténcia média gerada, aplicando o teste da soma dos

pontos de Wilcoxon.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos apds a aplicagao

das etapas obtidas no capitulo 3.

Dado que os pesos dos neurbnios da MLP sao inicializados com valores
aleatdrios, precisamos que os resultados ndo sejam afetados por variagéo. Iremos
gerar e treinar uma MLP e comparar o EMQ obtido com o valores de maximo e
minima utilizados para calcular o EMQ médio interno. Caso o valor obtido n&do esteja
incluso nesse intervalo, iremos descartar essa rede, gerar uma nova (Com Novos

pesos iniciais aleatérios) e a treinar, até obter uma configuragéo plausivel.

Foram entdo gerados 30 conjuntos para cada arquitetura de rede, calculados
os EMA de cada conjunto e produzida uma média, que pode ser visualizada na
Tabela 4.

Modelo EMA (Parque B) EMA (Parque l)
Persisténcia 118.9513 17.2774
MLP 54.5074 14.8665
RBFN 13.8258 7.2595

Tabela 4.

EMA dos resultados previstos

Em seguida, sdo executados os testes estatisticos para verificar a
significancia dos resultados. Executa-se o Teste da Soma dos Pontos de Wilcoxon
para verificar se as amostras sao estatisticamente distintas. Utilizando um nivel de
significancia de 0.05, sdo realizadas os testes para as combinagbes de modelos
(RBFN x MLP x Persisténcia) a fim de identificar a equivaléncia estatistica entre eles,
caso exista. Os resultados para o Parque B podem ser conferidos na Tabela 5 e na

Tabela 6, para o Parque |.
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MLP RBFN Persisténcia

MLP X 2.2 % 1Oi22 1.212 * 102?

RBFN ) X 1.212 % 10—
Persisténcia X X X

Tabela 5. Resultados do teste de Wilcoxon para o Parque B (p-value)

MLP RBFN Persisténcia
MLP X 2.2 % 10;2 1.2 10r_‘:a
RBFN X X 1.2 %10
Persisténcia X X X

Tabela 6. Resultados do teste de Wilcoxon para o Parque | (p-value)

Dado que os resultados obtidos pela aplicagao do teste de Wilcoxon foram

abaixo do nivel de significancia para todas as configuragdes, podemos concluir que

0s modelos s&o estatisticamente distintos. Pode-se ent&o opatar pelo modelo RBFN

por ter obtido o menor EMA na previsao de geragao de energia elétrica.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

A energia eodlica tem uma importante posigao estratégica no futuro das
energias renovaveis, possuindo um bom potencial a explorar em diversos paises do
mundo, inclusive no Brasil. Porém ainda € um grande desafio tomar decisdes

estratégicas a cerca dessa fonte, pois o vento tem um certo caracter de incerteza.

Este trabalho teve por objetivo aplicar modelos de previsdo, mais
especificamente, redes neurais artificiais, para comparar as arquiteturas dessa e por
fim, a escolha das redes, com o objetivo de prever a geragao de poténcia elétrica a

partir do vento.

Foi necessario a implementacgao de diferentes arquiteturas de redes neurais ja
conhecidas para utilizar com bases de dados reais, a fim de obter solugbes ao
problema. Essas redes foram testadas em diversas configuragdes diferentes, a fim

de otimizar os resultados obtidos pela previsdo de nossas redes neurais.

5.1 Conclusoes

Apé6s a validacao por testes estatisticos, foi observado que as redes com
funcao base radial obtiveram os melhores resultados, tanto para o Parque B, quanto
para o |. Também podemos avaliar que, dado o alto valor para o EMA do Parque B
para a aplicacdo de Persisténcia, € necessario um tratamento de dados mais
refinados desse conjunto de dados, visto que a variagdo entre poténcia esta muito
acima do Parque |, que condiz mais com as expectativas, pois a velocidade do vento

nao varia muito num curto espacgo de tempo.

5.2 Trabalhos Futuros

Propde-se como trabalho futuros investigar outras arquiteturas de rede para
resolver o problema, como redes especializadas em avaliagao de series temporais.
Obter base de dados de outros parques, para verificar a capacidade de reutilizagao
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da metodologia aqui desenvolvida. Por fim, & preciso melhorar o desempenho da
previsdo para o Parque B, realizando uma avaliacdo e pré processamento dos

dados mais avancados.
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