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RESUMO

A modelagem de uma curva de poténcia é um fator crucial para o desempenho e
operacdo de uma fonte edlica, contribuindo desde o controle até a melhora no desempenho de
uma turbina ou parque. Atualmente existem varias técnicas para o ajuste deste fator, cujos
métodos utilizados sdo conhecidos como paramétricos e ndo paramétricos. Estes altimos
criam uma heuristica propria, dependendo de caracteristica ou tendéncia especifica de como
0s dados de (ventos x Poténcia) de um parque ou turbina variam. Esta Tese visa demonstrar
que é possivel aumentar a exatiddo da previsdao de geracdo eolica em curto prazo com a
utilizacdo de algumas técnicas originais que utilizam a inferéncia pré-estabelecida em
sistemas fuzzy e técnicas de deep Learning como autoencoders e redes de aprendizagem
profunda do tipo LSTM. Foram desenvolvidas duas novas heuristicas explicadas no decorrer
do trabalho e as mesmas foram comparadas com os modelos ja desenvolvidos pelo autor em
trabalhos anteriores. Os resultados mostram-se significativos tanto no que diz respeito a
previsdo de dados componentes do vento, como velocidade e direcdo, quanto a previsdo de
poténcia atrelada a aplicagdo dos modelos de curva de poténcia desenvolvidos. Desta forma
0s novos modelos e heuristicas desenvolvidos foram eficazes e inovadores contribuindo para
a melhora notavel do desempenho das previsdes em modelos de geracdo edlica no curto

prazo.

Palavras-chave: curva de poténcia; melhoria da previsao; inferéncia pré-estabelecida; redes

iniciais de aprendizagem profunda; modelos de geracdo edlica; curto prazo.



ABSTRACT

The modeling of a power curve is a crucial factor for the performance and operation of
a wind source, contributing from the control to the improvement in the performance of a
turbine or park. There are currently several techniques for adjusting this factor, whose
methods are known as parametric and non-parametric. The latter create their own heuristics,
depending on a specific characteristic or trend of how the data (winds x power) of a wind
farm or turbine varies. This Thesis aims to demonstrate that it is possible to increase the
accuracy of wind generation forecast in the short term with the use of some original
techniques that use pre-established inference in fuzzy systems and deep learning techniques
such as autoencoders and deep learning networks of the LSTM type. Two new heuristics
explained in the course of the work were developed and they were compared with the models
already developed by the author in previous works. The results are significant both with
regard to forecasting wind component data, such as speed and direction, as well as the power
forecast linked to the application of the developed power curve models. Thus, the new models
and heuristics developed were effective and innovative, contributing to a notable

improvement in the performance of forecasts in wind generation models in the short term.

Keywords: power curve; prediction improvement; pre-established inference; initial deep

learning networks; wind generation models; short term.
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1 INTRODUCAO

Devido ao crescimento da demanda energética no Brasil, a fonte edlica tem sido uma
saida bastante plausivel, porém, esta possui uma caracteristica base, a variabilidade dos
ventos, o que estimula a concepg¢do de novas heuristicas voltadas para a previsdo de energia.

Numa analise global o Brasil melhorou uma posicéao, passando o Canada, ocupando o
oitavo lugar no ranking mundial no que se refere a capacidade instalada de producéo de
energia eolica, de acordo com o (Global Wind Statistic ,2017), um documento anual que visa
resumir de forma estatistica os dados mundiais de energia edlica produzido pelo Global Wind
Energy Council (GWEC).

Em 2017, o gigante sul-americano adicionou cerca de 52,57 GW de poténcia e0lica a
producdo mundial, totalizando no globo 539,58 GW de capacidade instalada”, de acordo com
a Associacdo Brasileira de Energia Edlica (ABEEOLICA, 2018), que retne empresas do
setor. J& no ano anterior, ultrapassou a Italia chegando a 92 posicdo neste ranking. Em 2017, o
pais projetou contar com 12,76 GW de capacidade de energia instalada, contra os 12,39 GW
do Canada (Global Wind Statistic, 2017).

Liderando este ranking esta a China, com 188,23 GW; seguida por: Estados Unidos,
com 89,07 GW, Alemanha, com 56,132 GW de capacidade instalada. Além da India, da
Espanha, do Reino Unido e da Franga, sendo estes paises citados os sete primeiros do ranking.

Para alcancar a perspectiva aproximada de 12,8 GW, o numero de Parques eolicos
cresceu consideravelmente nos dltimos anos, passando de uma capacidade edlica fiscalizada
de 6.629MW em 2015 para patamares de 12.509,74MW em 2018 e conseguindo ultrapassar o
objetivo logrado em 2017, atualmente 17.247,26MW. Outro fator importante é o crescimento
do numero de projetos de geracdo eolica, em operacdo, com fins de comercializagdo,
aumentando de 273 projetos em 2015, para 510 em 2018 e nos ultimos 2 anos para 690. Tal
crescimento impacta de forma bastante efetiva na capacidade de geracdo do pais, melhorando
0 crescimento da matriz edlica representado por um patamar de 4,78% da capacidade
instalada em 2015, evoluindo para 7,9% em 2018 e crescendo para 9,87% em fevereiro de
2021 (ANEEL, 2021).

Por outro lado, existem projetos em elaboracdo relativos a uma geracdo outorgada de
4.282,16 MW extras que entrardo em opera¢do nos proximos anos viabilizando um acréscimo
de 36,48% da capacidade instalada atual (ANEEL, 2021).

A Regiao Nordeste do Brasil aparece liderando a capacidade de producédo de energia a

partir dos ventos no pais. Dentre 0s seus estados o0 que mais produz energia edlica é o Rio
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Grande do Norte com 135 parques, que integralizam capacidade instalada de 3.678,85 MW.
Em seguida esta a Bahia, com 93 parques e 2.410,04 MW de capacidade instalada. Em
terceiro lugar vem o Ceara, com 74 parques e 1.935,76 MW de capacidade instalada.

Em quarto lugar no ranking nacional esta o maior produtor da regido sul, o Rio Grande
do Sul. O estado tem 80 parques e 1.831,87 MW de capacidade instalada. Em quinto,
voltando para a regido nordeste, esta o Piaui, com 52 parques e 1.443,10 MW instalados, e em
sexto Pernambuco com 34 parques e 781,99 MW de capacidade instalada.

Tomando-se por base 0 ano de 2018, segundo a ABEOLICA a perspectiva é que até
2024 sejam adicionados apenas mais 1,45GW de capacidade edlica no pais, este aumento
seria decorrente de leildes de energia realizados em dezembro de 2017. Fato que prospecta
gue 18 milhdes de residéncias sejam abastecidas. Este pequeno crescimento reduziu o ranking
brasileiro para este tipo de geracdo passando de 2,02GW, 62 posi¢éo na escala global em 2016
para a 72 posicdo na escala global em 2017. Esta tendéncia de queda pode ser mais
pronunciada nos proximos anos pois houve menos projetos durante o biénio 2019, 2020.

A Tabela 1 juntamente com as Figuras de 1 a 3 mostram, de forma codificada e em
nameros, 0s patamares de geracdo das matrizes energeéticas existentes que constroem a matriz
energética brasileira. Sendo os valores percentuais presentes nas Figuras, referentes a Poténcia
Fiscalizada, a Poténcia Outorgada igual a considerada no Ato de Outorga e a Poténcia

Fiscalizada igual a considerada a partir da operacdo comercial da primeira unidade geradora.

Tabela 1 — Codificacdo de legenda para as respectivas usinas e centrais energéticas

Legendas
CGH Central Geradora Hidrelétrica
CGU Central Geradora Undi-elétrica
EOL Central Geradora Eolica
PCH Pequena Central Hidrelétrica
UFV Central Geradora Solar Fotovoltaica
UHE Usina Hidrelétrica
UTE Usina Termelétrica
UTN Usina Termonuclear

Fonte: Banco de Informag@es da Geracéo - BIG Aneel (ANEEL 2021).



Figura 1 — Empreendimentos de Gera¢do em operacdo na Matriz Energética Brasileira.
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Empreendimentos em Operagao Poténcia (%)
Tipo |Quantidade | Poténcia Outorgada (Kw) |Poténcia Fiscalizada (kW) %
CGH 739 827.479,59 827.479,59] 047
cGu 1 50 50 0
EOL 890 17.411.958,86 17.247.262,86| 9,87
PCH 424 5.493.802,57 5.451.181,57| 3,11
UFV| 4.055 3.292.423,25 3.288.423,25 1,87
UHE 219 102.990.428,00 103.026.876,00| 58,36
UTE 3.071 44.457.852,89 42.954.895,39| 25,19
UTN 2 1.990.000,00 1.990.000,00 1,13 BCGH WMCGU WEOL WPCH BUFV BMUHE ®WUTE &= UTN
Total|  9.201,00 176.463.995,16 174.786.168,66] 100
Fonte: Banco de Informagdes da Geragdo - BIG Aneel (ANEEL 2021).
Figura 2 — Empreendimentos de Geracdo em construcao nao iniciada na Matriz Energética.
Empreendimentos em Construgao L
Tipo |Quantidade|Poténcia Outorgada (Kw) % Poténcia (%)
CGH 4 7.112,00 0,06
EOL 132 4.182.165,00 36,48
PCH 24 329.811,10 2,88
UFV 33 1.219.220,68 10,63
UHE 1 141.900,00 1,24
UTE 60 4.235.428,50 36,94
UTN 1 1.350.000,00 1,77 BCGH WEOL WPCH WUFV BMUHE WUTE mUTN
Total 255,00 11.465.637,28 100
Fonte: Banco de InformagGes da Geragéo - BIG Aneel (ANEEL 2021).
Figura 3 — Empreendimentos de Geracdo em construcdo na Matriz Energética Brasileira.
Empreendimentos com construgéo néo iniciada .
Tipo |Quantidade|Poténcia Outorgada (Kw) % Poténcia (%)
CGH 3 7.100,00 0,03
EOL 205 7.900.210,00 29,04
PCH 95 1.333.991,95 4,9
UFV 352 13.909.616,27 51,14
UHE 3 262.000,00 0,96
UTE 41 3.788.201,00 13,93 ECGH MEOL MPCH mUFV HUHE mUTE
Total 699,00 27.201.119,22 100

Fonte: Banco de InformagGes da Geracéo - BIG Aneel (ANEEL 2021).

Os termos e siglas apresentadas na Tabela 1 e nas Figuras de 1 a 3 sdo explicados e
definidos pelo Banco de Informac6es da Geracao fornecido pela ANEEL.

De forma a permitir a regularidade no processo de balanco energético e acoplamento
de unidades de geracdo edlica no sistema energético brasileiro objetivando mitigar possiveis
impactos que alterem a estabilidade de funcionamento do sistema. E vidvel a discussdo
relativa a predi¢do da geracdo em um horizonte determinado, que permita ao sistema escolher
possiveis diretrizes de controle e capacidade de geragédo, condizentes com o valor demandado
pela matriz energética em um dado momento.

Como a matriz edlica é peculiar quanto a variabilidade de sua grandeza base, para esta
predicdo sdo indicados modelos previsores de geracdo de curto prazo. Investigando novas
possibilidades, estdo os Modelos previsores de Poténcia, sendo estes atrelados a parques ou
maquinas edlicas. Em que o enfoque pode ser paramétrico como em RENANI, et. al., (2016)
ou ndo paramétrico como em BAPTISTA, (2017).
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Em se tratando de modelos ndo paramétricos destacam-se 0os modelos previsores que
tem como tendéncia de ajuste, a curva de poténcia. Para 0 ajuste da curva de poténcia no
modelo previsor sdo utilizadas ferramentas de inteligéncia artificial, bastante difundidas
como: redes neurais artificiais (LUDERMIR, et. al. 2000), sistemas de inferéncia fuzzy
(KOSKO, 1997), alem de novas tendéncias de estudo como os modelos de deep learning
(HINTON, et. al. 2006). Tendo essas ferramentas um papel essencial para agregar exatidao a
resposta dos modelos previsores.

Esta tese propde novas técnicas de desenvolvimento de modelos ndo paramétricos
aproximadores de curvas de poténcia, empregando ferramentas de inteligéncia artificial,
fortemente difundidas, cujo carater aplicacional servira para o controle de poténcia em
aerogeradores. Para isso, foram utilizados como pontos de partida, estudos realizados em
parques eolicos situados na regido nordeste do Brasil, citados e avaliados por
ALBUQUERQUE (2015), AQUINO, et. al. (2016) e AQUINO, et. al. (2017).

As principais contribuicfes dos estudos desenvolvidos nesta tese estdo na proposicao,
criacdo e avaliacdo de novas formas e arquiteturas de modelos previsores e de curvas de
poténcia utilizando ferramentas de IA que visem uma melhor exatidédo tanto no que diz
respeito a previsdo de dados de vento quanto a conversao dos valores previstos de dados de
vento em valores de poténcia através dos modelos de curvas de poténcia.

Uma destas criagbes, inova por propor um “Pré-treinamento” advindo das
caracteristicas provenientes da inferéncia do especialista seguido de uma transformacéo de um
sistema fuzzy Mamdani j& existente em um sistema fuzzy Sugeno, em que apos a
transformacdo a fase de aprendizagem € iniciada. Além do uso de redes iniciais de
aprendizagem profunda para melhorar a exatiddo de modelos de previsdo de geracdo eotlica

através da simulagdo de curvas de poténcia mais exatas provenientes de bases reconstruidas.

1.1 Descrigao do problema

A utilizacdo de elementos de inteligéncia artificial como RNA e SIF, ja é um assunto
bastante difundido em previsdo de geracdo eolica, pois existem varios trabalhos e publicagdes
com esse enfoque. Porém, um problema notério é o erro relativo ao valor previsto de geracéo,
que nestes sistemas apresenta um carater de erro fixo consideravel nas primeiras horas de
previsdo e aumenta para valores inaceitaveis nas horas finais previstas. Esse erro

caracteristico dependera de cada sitio sob andlise ja que o erro da predi¢do de geragdo eolica
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estd fortemente ligado a caracteristica (vento x poténcia), isto &, a curva de poténcia do parque
em analise.

De forma a conter esta caracteristica € necessaria a procura por um tipo de solucdo que
objetive diminuir este carater de erro, além de trazer os erros nas ultimas horas previstas para
valores aceitaveis em termos de poténcia instalada. Assim o erro relativo a previsao diminuira
provocando uma melhora significativa no desempenho dos modelos de previsao de dados
edlicos, velocidade e direcdo, e em sistemas previsores de geracéao.

Outro ponto importante é com relagdo a variabilidade da grandeza edlica abordada
como em BITAR, E. Y., et. al., (2012) e WANG, D. et. al., (2015) de maneira bastante
contundente em varias publicacdes, € a ocorréncia da defasagem temporal entre as tendéncias
do histérico da base de dados e os valores previstos, causando uma baixa no desempenho dos
modelos previsores. Em alguns casos, esta defasagem é pequena, porém a faixa de variacao de
amplitude entre o valor previsto e o valor real do historico pode sofrer discrepancias em um
determinado instante do horizonte, contribuindo para o baixo desempenho do previsor.

A Figura 4 mostra o0 que € descrito no paragrafo anterior no que diz respeito a
discrepancia na previséo de vento com 1h a frente, na qual se pode perceber que a tendéncia

do historico € mantida, porém as amplitudes previstas podem apresentar incoeréncias.

Figura 4 — Discrepancia entre amplitude do valor previsto em relacéo ao historico.
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Fonte: O autor (2021).

A Figura 5 mostra a discrepancia na previsdo de vento com 24 h a frente, na qual se
pode perceber que a tendéncia do histérico é deslocada por um termo Ak; que pode variar de
acordo com a posicdo do elemento a ser previsto no conjunto de simulacdo, além das

amplitudes também apresentarem as incoeréncias comentadas anteriormente.
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Figura 5 — Discrepancia entre amplitude e posi¢ao no valor previsto em relagdo ao historico.

Simulagdo do Conjunto de Simulagdo para 24h a frente.
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Estas inconsisténcias podem afetar o controle de despacho edlico baseado em um
horizonte, bem como o controle de operacdo de um aerogerador ou parque eélico, baseado
num sistema de previsdo de geracdo eolica. Outro ponto importante € que em um previsor, a
incoeréncia gerada pelo erro da previsdo podera distorcer o funcionamento de um sistema de
geracdo eolica que tenha em sua base de controle a curva de poténcia. Tal fato podera

acontecer em varias maquinas no caso de um pargque ou em uma Unica maquina.

1.2 Justificativa

No que diz respeito a precisdo de modelos previsores de geracao que utilizem curvas
de poténcia simuladas, muito ja foi mostrado em publicacBes anteriores acerca do seu
desempenho, porém com relacdo ao erro da previsdo a diferenca de desempenho entre os
modelos ndo mostra avancos significativos. Com relacdo a construcdo, estes modelos podem
ser de dois tipos especificos, os parameétricos e ndo paramétricos, tendo cada tipo a sua
respectiva aplicacéo.

No primeiro caso, enfatizando os modelos paramétricos, 0 modelo fica refem de
parametros balizadores que através de uma funcdo caracteristica, comumente proveniente de
interpolagé@o polinomial e seus respectivos contornos para o problema, devem convergir para
um valor de previsdo adequado. Nesta abordagem a falha estd na funcdo, pois como o
parametro possui uma grande variabilidade, 0 mesmo tende a ndo expressar respostas

condizentes nestas condicdes de oscilagéo.
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No segundo caso, referenciando os modelos ndo paramétricos, o enfoque esta em
aprender a tendéncia da base de dados, que em uma nuvem de pontos define a tendéncia
caracteristica média, o que de certa forma é mais adequado do que no caso paramétrico, pois a
tendéncia caracteristica média leva em consideracdo também a variabilidade dos pontos que
se apresentam distantes de uma regido de concentracdo. Nesta abordagem a falha encontra-se
na concentracdo de pontos em uma mesma area, pois a tendéncia ira priorizar regides de
maior concentracdo de dados, ou seja, dependendo da base, alguns pontos condizentes, porém
mais distantes da caracteristica média podem ser excluidos da analise e distorcer a
caracteristica de aprendizagem.

Outro ponto importante é que a maioria dos modelos, sejam 0s mesmos paramétricos
ou ndo paramétricos, utilizam blocos de ferramentas de inteligéncia artificial sem fazer
adequacdes em sua respectiva utilizacdo. Assim o previsor ficara refém do desempenho da
curva de poténcia simulada pelo bloco de IA.

Logo, surge a necessidade de criacdo de técnicas originais que busquem a diminuir
este erro de previsdo citado nas aplicacbes anteriores, além da busca pela melhora do
desempenho da curva de poténcia simulada com o principal intuito de otimizar a previséo de
geracdo eolica, ja que esta fonte € a que mais tem crescido no Brasil nos ultimos anos. Além
de mostrar que modelos ndo paramétricos ndo estdo estagnados em termos de heuristicas que

tentem melhorar o seu desempenho nas previsoes de geragéo.

1.3 Objetivos

De forma a apresentar os propositos e contribuicdes descritas nesta tese, a seguir 0s
objetivos sdo descritos de forma geral e especifica, no que se refere a utilizagdo, técnicas, e
melhoramentos de modelagem a cerca das ferramentas de IA utilizadas e desenvolvidas neste
trabalho. Sendo o principal enfoque: melhorar o desempenho dos modelos previsores

desenvolvidos e apresentados nesta com enfoque no curto prazo.

1.3.1 OBJETIVOS GERAIS

Desenvolver técnicas originais de utilizacdo de ferramentas de 1A que melhorem o

desempenho dos modelos previsores de geracdo edlica, inicialmente abordados em
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ALBUQUERQUE, (2015). Objetivando mostrar que modelos previsores de geracdo eolica
que utilizam ferramentas de IA comuns, (RNA e SIF) podem ter seus desempenhos
melhorados significativamente, pela modificacdo na heuristica e montagem destes modelos e

na forma como os dados sé&o inseridos no previsor.

1.3.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

» Desenvolver abordagem original da curva de poténcia, utilizando sistemas de
inferéncia Fuzzy com o intuito de melhorar o desempenho de modelos previsores de geracdo
edlica que utilizem como base a curva de poténcia de parques edlicos.

* Melhorar o desempenho dos modelos previsores inicialmente abordados em
ALBUQUERQUE, (2015).

« Avaliar os modelos previsores fuzzy com um critério de aprendizagem pré-
estabelecido.

« Estudar os sistemas neurais de aprendizagem profunda (deep learning), utilizando
seus conceitos principais para desenvolver novas heuristicas objetivando a criacdo de novos
modelos de curva de poténcia que melhorem a eficiéncia de modelos previsores de poténcia;

« Entender as semelhancas e diferencas entre os sistemas de aprendizagem profunda e
0s sistemas neurais e de inferéncia fuzzy abordados anteriormente;

« Verificar o funcionamento dos modelos de curva de poténcia propostos com as novas
técnicas em relacdo aos modelos de curvas iniciais baseados em redes neurais e em logica
fuzzy.

« Estudar técnicas de otimizagdo para minimizar o erro entre a saida dos sistemas
previsores fuzzy e respostas desejadas;

« Aplicar essa estratégia de minimizacdo do erro aos sistemas previsores de vento e
geracdo eoblica, bem como, verificar seu comportamento e vantagens em relacdo a sistemas
fuzzy mais simples.

* Propor a tecnologia com maior viabilidade de implantacdo, considerando as
particularidades da regido Nordeste do Brasil;

* Produzir a documentagdo em forma de artigos técnico-cientificos utilizando
ferramentas de inteligéncia artificial visando melhorar a exatiddo da previsdo de geracéo

edlica, e serem submetidos a periddicos e congressos nacionais e/ou internacionais;
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1.4 Trabalhos publicados

Publicacdo em Revista:

1. J. C. de Albuquerque, R. R. B. de Aquino, O. N. Neto, M. M. S. Lira, A. A.
Ferreira and M. A. de Carvalho, "Power Curve Modelling for Wind Turbine
Using Atrtificial Intelligence Tools and Pre-established Inference Criteria,” in
Journal of Modern Power Systems and Clean Energy, vol. 9, no. 3, pp. 526-
533, May 2021, doi: 10.35833/MPCE.2019.000236.

Publica¢des em congressos:

2. DE AQUINO, R. R. B.; DE ALBUQUERQUE, JONATA C.; NETO, OTONI
NOBREGA; LIRA, MILDE M. S.; CARVALHO, MANOEL A.; NETO,
ALCIDES CODECEIRA; FERREIRA, AIDA A. Assessment of power curves
in models of wind power forecasting. In: 2016 International Joint Conference
on Neural Networks (IJCNN), 2016, Vancouver. 2016 International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN). p. 3915.

3. DE AQUINO, R. R. B.; DE ALBUQUERQUE, JONATA C.; NETO, OTONI
NOBREGA; LIRA, M. M. S.; FERREIRA, AIDA A.; CODECEIRA NETO,
A. Influence of Deep Learning on Precision Improvement in Predictive Models
of Wind Power Generation. In: International Conference on Computational
Science and Computational Intelligence, 2017, Las Vegas. The 2017
International Conference on Computational Science and Computational

Intelligence, 2017.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em oito se¢des. Nesta primeira secdo descrevem-se as
linhas que serdo seguidas para o desenvolvimento deste trabalho, com a justificativa,
objetivos e importancia.

Na secdo 2, apresenta-se uma revisdo bibliografica baseada nos artigos e trabalhos
utilizados como base ferramental de pesquisa no desenvolvimento dos modelos e como ponto
de partida para as técnicas e procedimentos propostos.

Na secdo 3, tem-se uma breve analise funcional de uma curva de poténcia num modelo

edlico.
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Na secdo 4, apresentam-se 0s tipos de ferramentas de inteligéncia artificial abordadas
neste trabalho.

Na secdo 5, apresenta-se uma revisdo do estado da arte sobre a previsdo de geracdo
edlica.

Na secdo 6, apresentam-se 0os modelos de curvas de poténcia utilizados neste trabalho
bem como o modelo previsor que utilizara os modelos de curva de poténcia propostos.

Na secdo 7, apresentam-se 0s resultados gerais obtidos com a aplicacdo dos modelos.

Na secdo 8, apresentam-se as conclusdes e propostas para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo é realizada uma revisdo bibliografica baseada nos artigos e trabalhos
utilizados como base ferramental de pesquisa no desenvolvimento dos modelos e como ponto
de partida para as técnicas e procedimentos propostos.

Em BOULARD, H. et. al. (2000), é feita uma reimpressdo eletrénica com pequenas
extensdoes ¢ adaptacdes de um artigo intitulado ‘‘auto-associagdo por perceptrons
multicamadas e decomposic¢do de valor singular por H. Boulard e Y. Kamp e inicialmente
publicado em cibernética bioldgica, vol. 59. pp. 291-294.

O artigo mostra que, para associacdo automatica, as ndo-linearidades das unidades
ocultas sdo inuteis e que os valores dos parametros 6timos podem ser derivados diretamente
por técnicas puramente lineares baseadas na decomposi¢do de valores singulares e na baixa
matriz de aproximacdo, em espirito ao bem-estar, conhecida transformada de Karhunen-
Loeve.

Essa abordagem aparece como uma alternativa eficiente ao algoritmo
backpropagation comumente usados para treinar os perceptrons multicamadas. Além disso,
da uma interpretacéo clara da regra dos diferentes parametros.

Em JANGAMSHETTI, S. H. et. al. (2001), apresenta-se um método que adequa
geradores edlicos a um local utilizando curvas de poténcia normalizadas e seus fatores de
capacidade. A correspondéncia entre os locais € baseada na busca de parametros 6timos de
velocidade a partir da curva de desempenho da turbina, que s@o obtidas pelas curvas
normalizadas, aumentando a producéo de energia com um maior fator de capacidade.

As velocidades sdo parametrizadas usando a média cubica e a funcdo de densidade de
probabilidade de Weibull. Uma expressdo para a poténcia normalizada é equacionada em
funcdo da velocidade nominal normalizada e do fator de capacidade. Um novo parametro de
classificacdo, o indice de desempenho de turbinas eodlicas, é definido combinando otimamente
as turbinas com o local.

Ainda neste trabalho, séo apresentados dois estudos ilustrativos que utilizam as curvas
normalizadas para a identificacdo de parametros 6timos dos geradores de turbinas edlicas para
um sitio, tais curvas, se usadas nas fases de planejamento e desenvolvimento das centrais
edlicas, servirdo como ferramenta util para fazer uma escolha criteriosa de um gerador de
turbina edlica que produza maior energia com maior fator de capacidade.

Em NORGAARD, P. et. al. (2005), apresenta-se uma nova formulacdo para o

problema de correspondéncia de turbinas com base nas caracteristicas da velocidade do vento
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em qualquer local, nos parametros da curva de poténcia de qualquer turbina eélica, bem como
no tamanho da turbina e altura da torre. A velocidade do vento em qualquer local é
caracterizada pela funcdo de distribuicdo Weibull de dois parametros e o valor do coeficiente
de atrito do solo (a).

A curva de Poténcia € caracterizada pelas velocidades de corte (Cut-in) e (Cut-out), e a
poténcia nominal. O novo Indice de Correspondéncia de Turbinas (TSMI) é derivado com
base em uma formulacdo genérica para o Fator de Capacidade (FC), que inclui o efeito da
altura da torre da turbina (h). O uso do FC como base para a correspondéncia entre turbinas e
locais produz resultados que sdo tendenciosos em direcdo a torres mais altas, sem
consideracdes para 0s custos associados.

A ideia principal do novo método é separar a dindmica da saida de energia de uma
turbina eolica em uma parte deterministica e estocastica, correspondente ao comportamento
real da turbina e influéncias externas, como a turbuléncia do vento, respectivamente.

Os resultados provam que uma abordagem dinamica permite captar a dinamica de
conversdo real de uma turbina e obter resultados mais precisos para a curva de poténcia,
independentemente das influéncias especificas do local.

Em KHALFALLAHA, M. G. et. al, (2007a), um programa de medigédo abrangente foi
experimentado através de turbinas Nordtank de 300kW. As maquinas foram erguidas na
estacdo de teste para moinhos de vento no Centro de Tecnologia de Energia Edlica de
Hurghada, onde, todos os sistemas experimentais da instalacdo foram descritos. No artigo
descreve-se a variabilidade anual da velocidade do vento em Hurghada no periodo (1973-
2001). A velocidade e a direcdo do vento foram medidas na latitude utilizando mastros de
medigcdo com, 10, 24,5 e 31 m, com estacGes de medi¢do sendo operadas desde 1986. Os
dados de vento foram gravados por instrumentos com uma taxa de amostragem de 2 Hz sendo
0s mesmos subsequentemente armazenados como valores médios consecutivos horéarios.

Assim, vérias estatisticas mensais foram acumuladas. Além disso, se discute o efeito
da variabilidade do vento na curva de poténcia das turbinas edlicas em Hurghada. Os
resultados mostraram que, se a velocidade média anual do vento varia em = 10% em torno de
um valor médio a longo prazo, a variabilidade natural correspondente da energia edlica
disponivel é de cerca de + 25%.

Em KHALFALLAHA, M. G. et. al, (2007b), foram desenvolvidos métodos tedricos e
experimentais para melhorar a poténcia em turbinas edlicas. Investigou-se a influéncia da

mudanca da velocidade de rota¢do do rotor de uma turbina de 300kW com controle de ‘stall’.
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Tal controle foi feito através da alteracdo do programa de configuracédo para o funcionamento
da turbina edlica.

Foi verificado nos experimentos que a varia¢do no desempenho aerodinamico do rotor
da turbina ocorre devido a alteragdo do angulo de inclinagdo. O angulo da ponta definido pelo
fabricante para a turbina de 300 kW é (-1,8 °). Neste estudo, o angulo foi alterado para dois
valores (-2,8 °) e (-0,8 °). Para melhorar o desempenho da pa de uma turbina edlica operando
com baixa velocidade de vento; podem ser utilizados os geradores de vortice. Estes geradores
foram colocados sobre a superficie de baixa pressdo da pa ou ponta da pa. Neste estudo, dois
tipos de geradores de vortice, retangulo e formas triangulares foram investigados.

Em SIMIC, Z.et. al., (2007), s&o apresentados resultados da modelagem de um sistema
construido a partir de fontes fotovoltaicas, edlicas e a diesel. Dados reais foram usados em
relacdo a radiacdo solar global prevista, velocidade do vento e a carga. A simulacdo foi
realizada com a ferramenta de optimizagdo micropower HOMER.

O objetivo principal foi como estimar a influéncia da curva de poténcia no custo e na
guantidade da energia produzida a partir do vento disponivel. Sendo avaliadas neste estudo
cinco diferentes turbinas edlicas por suas curvas de poténcia.

A configuragéo do sistema é alterada apenas em relacdo ao nimero 6ptimo de alguns
componentes (i.e., poténcia fotovoltaica, bateria e capacidade do carregador / inversor). Os
resultados mostraram a influéncia da curva de poténcia da turbina e6lica no custo de energia e
na configuracdo 6tima do sistema.

Simula-se o desempenho do controlador através de um fator de controlabilidade. Os
resultados mostram a efetividade do controlador baseado na curva de poténcia.

Em ZAMANI, M.H. et. al., (2007), é proposta uma curva em 3D nomeada curva
controladora que representa a quantidade de poténcia elétrica gerada pelo controlador
levando-se em conta as caracteristicas do vento e as rea¢cfes instantaneas do controlador a
variacdo da velocidade do vento. Para tal, um método, chamado EPF de representacdo
dindmica do vento é proposto.

Em BENGIO, Y. et. al. (2007), estudou-se um algoritmo de aprendizagem néo
supervisionada introduzido por Hinton empiricamente, explorando variantes para entender
melhor seu sucesso e estendé-lo a casos em que as entradas sdo continuas ou onde a estrutura
da distribuicdo de entrada ndo é suficientemente reveladora sobre a variavel a ser prevista em
uma tarefa supervisionada. Os experimentos confirmaram a hipo6tese de que a estratégia de

treinamento ndo supervisionada em camadas ajuda a otimizacdo, ao inicializar pesos em uma
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regido préxima a um minimo local, dando origem a representacdes distribuidas internas que
sdo abstracdes de alto nivel da entrada, trazendo melhor generalizagédo

Em USTUNTAS, T. et al (2008), sdo desenvolvidos modelos em Ldgica Fuzzy que
solucionam a existéncia de dados nas regides de (Cut-in) e (Cut-out). Este fato é
extremamente prejudicial j& que a previsdo nas saidas dos modelos é bastante afetada pelas
distorcdes de dados presentes nestas areas da curva da turbina.

Para resolver este problema, é proposto um algoritmo de agrupamento central de
classes que escolhe na curva da turbina, clusters que ndo sdo afetados por estas regides,
livrando assim a previsdo destas imperfeicGes. Assim verifica-se que para uma curva de
poténcia ser bem representada sdo necessarios de 4 a 5 clusters.

Em SUHUA, L et. al., (2008), sdo proposto um método de agrupamento Fuzzy e a
teoria de similaridade para classificar periodos diferentes em diferentes categorias de tempo.
Escolhe-se um valor de saida fixo para representar a saida de energia eblica na categoria
respectiva.

A velocidade do vento e a producdo edlica sdo descritas pela distribuicdo da
velocidade. Por fim uma curva tipica de poténcia da turbina edlica é obtida e os resultados
fornecem uma base teorica para a simulacdo da producéo e analise de previsdo do sistema
integrado de energia edlica.

Em GOTTSCHALL, J. et. al., (2008), é introduzida uma abordagem dindmica para a
determinacdo de curvas de poténcia para turbinas edlicas, sendo esta comparada com dois
métodos comuns, sendo um deles, a norma IEC 61400-12-1.

Em KUSIAK, A. et. al., (2009), é apresentada uma abordagem orientada a dados para
a analise do desempenho de turbinas edlicas. O desempenho da turbina é capturado com uma
curva de poténcia. As curvas de poténcia sdo construidas usando dados historicos de turbinas
edlicas, trés modelos de curvas de poténcia sdo desenvolvidos, dos quais, um baseado no
método dos minimos quadrados, outro baseado na abordagem de probabilidade méaxima; o
terceiro, € ndo paramétrico e € construido com o k-vizinho mais proximo utilizando o
algoritmo (k-NN). Dois modelos, um baseado em minimos quadrados (paramétrico) e um
modelo ndo paramétrico, sdo utilizados para 0 monitoramento on-line da curva de poténcia e
seu desempenho € analisado.

Em ALBADI, M. H. et. al., (2009), formula-se um novo fator de capacidade para
aerogeradores, usando as caracteristicas da velocidade do vento e os parametros da curva de
poténcia da turbina. Os resultados mostraram uma maior precisao e simplicidade da nova

formulacdo adequando de uma melhor forma a turbina a um projeto.
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Em JIN, T. et. al., (2010), estima-se a incerteza de poténcia quando um aerogerador
opera entre a velocidade de (Cut-in) e a velocidade nominal do vento. Um modelo
probabilistico dindmico da poténcia de saida é proposto, considerando que a poténcia segue
uma distribui¢do normal, com média variavel e desvio padrdo constante.

Com base nessa condicao, a média e a variancia da producao edlica total sdo derivadas
pela incorporacdo da velocidade do vento e da dinamica de poténcia. Os resultados
mostraram-se satisfatérios e ilustram a performance significativa do novo modelo proposto.

Em AKDAG, S. A. et. al., (2010), o modelo de distribuicdo Weibull foi utilizado para
determinar a producdo de energia de seis turbinas eélicas comerciais que variam de 335 a
1000 kW. As curvas de poténcia das turbinas edlicas foram modeladas com sete modelos de
curva de poténcia e os resultados da producdo de energia foram comparados com o0s
resultados da Analise de Vento e do Programa de Aplicacdo (WASP).

Para comparar estes modelos, utilizaram-se dados médios horéarios de vento medidos a
50 m de altura na Turquia. Trés modelos estimam a producdo de energia menor para todos 0s
casos e um modelo estima a producéo de energia mais alta para todos os casos.

Em VINCENT, P. et. al. (2010), utiliza-se uma estratégia original para a construcao de
redes profundas, com base no empilhamento de camadas de decodificadores de disturbios
denominados denoising autoencoders que sdo treinados localmente para desativar versoes
corrompidas de suas entradas. O algoritmo resultante é uma variagdo direta no empilhamento
de autoencoders comuns.

O modelo profundo de autoencoders do artigo é considerado como uma referéncia em
problemas de classificacdo por produzir erros de classificacdo significativamente menores,
preenchendo desta forma o modelo com redes DBN com o intuito de melhorar o desempenho
alcangado, sendo este fato alcancado em Vvarios casos.

Sendo verificado que caracteristicas de nivel mais elevado, profundo, aprendidas desta
forma puramente ndo supervisionada também ajudam a melhorar o desempenho dos
classificadores SVM subsequentes.

Os resultados mostraram que ao contrario dos autoencoders comuns, 0s denoising
autoencoders sdo capazes de aprender detectores de bordas semelhantes ao Gabor-like a partir
de amostras naturais e detectores de tracos maiores a partir de imagens digitalizadas. Este
trabalho estabelece claramente o valor de usar um critério de denoising como um objetivo ndo
supervisionado tratavel para guiar a aprendizagem de representacdes Uteis de alto nivel.

Em ULUYOL, et. al., (2011), apresenta-se uma analise de desempenho que utiliza a

poténcia medida e a curva de poténcia para calcular uma poténcia residual. Como a curva de



36

poténcia ndo é especifica do local, o residuo é mascarado por ele e por outros fatores externos,
como a degradacdo do desempenho dos componentes. Delinearam-se regimes operacionais e
desenvolveram-se indicadores estatisticos de condicdo para adaptar o desempenho da turbina
e isolar os componentes com defeito. No estudo foram inclusas turbinas eolicas que néo
dispunham da curva de poténcia do fabricante, tendo essas maquinas curvas de poténcia
empiricas. Foram utilizados dados de sistema (SCADA) de duas turbinas edlicas de
propriedade de diferentes operadores.

Em THAPAR, V. et. al.,, (2011), apresenta-se um estudo comparativo de varios
meétodos matematicos, referenciados a trés turbinas edlicas comercialmente disponiveis.
Verificou-se que os métodos baseados em equacbes fundamentais de poténcia eolica, ndo
replicam corretamente o comportamento das turbinas atuais.

Modelos baseados na curva de poténcia, embora simples de usar, dependem da
precisdo desejada; entretanto, respondem satisfatoriamente para velocidades médias de vento
anuais mais altas.

Verificou-se que métodos matematicos em que a curva de poténcia real de uma turbina
é usada para desenvolver equacgdes caracteristicas, mostraram resultados precisos para
turbinas edlicas com curva de poténcia suave; ja para as turbinas que ndo possuem curva de
poténcia suave, as curvas sdo modeladas pelo método de minimos quadraticos, sendo o ajuste
feito por esse metodo e por interpolacdo de (splines cubicos), curvas suaves resultantes do
processo de interpolacao.

Em F. TRIVELLATO et., al., (2012), é feita uma avaliacdo sobre a curva de poténcia
ideal de varios tipos de turbinas eolicas (velocidade fixa, passiva, eixo horizontal). A curva de
poténcia ideal refere-se a condicOes ideais, i.e., 0 vento é estavel, laminar, espacialmente
uniforme e ndo perturbado pela turbina, sem erro de guinada, e a poténcia de saida pretendida
é instavel.

A curva de poténcia ideal tem duas aplicacdes principais: a previsao da energia edlica
e a extensdo da curva de poténcia para locais com diferentes niveis de turbuléncia a partir do
local de teste primitivo.

Uma turbina edlica de 12 kW de velocidade fixa foi monitorada durante dois anos em
um local turbulento, o trem de forca da turbina ndo teve um efeito de filtracdo apreciavel
sobre as flutuagdes do vento. A curva de poténcia ideal foi analiticamente derivada da
expansédo de Taylor (cuja convergéncia foi reforcada pela transformacao de Shank) e por uma
suposicao analitica precisa do coeficiente de poténcia ideal. A presente solucdo analitica é

facil de manusear e comparada com sucesso a curva baseada pela IEC.,
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A turbuléncia aumenta ou diminui a poténcia de saida para velocidades menores ou
maiores que a velocidade no ponto de inflexdo da curva de poténcia. As previsdes de energia
pela curva ideal ficaram dentro do erro experimental inerente.

Em SIMON GILL et. al., (2012), propde-se o uso de dados operacionais para estimar
funcbes de distribuicdo de probabilidade bivariada representando a curva de poténcia de
turbinas existentes, para que desvios de comportamento sejam detectados. Como a
dependéncia entre velocidade e poténcia € complexa, nenhuma distribuicdo parametrizada
classica pode aproximar este fato, sendo propostas as copulas empiricas;

Esta teoria permite que a forma das distribuicdes marginais da velocidade e da
poténcia do vento seja expressa separadamente das informacgdes sobre a dependéncia entre
elas. Faz-se entdo uma discussao sobre a utilidade na monitoracdo de condigOes de turbinas
edlicas, particularmente no reconhecimento precoce de falhas incipientes, tais como
degradacdo da pa, erro de guinada e de passo.

Em MARVUGLIA, A. Et. al., (2012), propde-se um modelo ndo paramétrico de
estado estacionario baseado na estimativa da curva de poténcia do parque edlico. Tal modelo
tem como base 0 vento e sua exploragéo nas condi¢des normais de funcionamento sendo seu
objetivo detectar anomalias de funcionamento no parque eolico.

Utilizaram-se trés modelos de aprendizagem de maquina para a curva de poténcia:
Uma rede neural auto-supervisionada chamada GMR (Generalized Mapping Regressor), uma
rede feed-forward MLP e uma Rede de regresséo geral (GRNN).

O GMR ¢é uma rede incremental auto-supervisionada que pode aproximar cada funcao
ou relacdo multidimensional que apresentar qualquer tipo de descontinuidade; As MLPs sdo
as mais utilizadas, modelos de rede neural de dltima geragdo e as GRNNs pertencem a familia
de redes neurais de kernel.

Este modelo ndo paramétrico da curva de poténcia pode ser usado como um perfil de
referéncia para 0 monitoramento on-line do processo de geracdo de energia, € para as
previsdes de poténcia. Os resultados obtidos mostraram que a abordagem ndo paramétrica
proporciona desempenho justo, desde que seja realizado um pré-processamento adequado dos
dados de entrada.

Em COLAK, I. et. Al. (2012), é apresentada uma revisdo incoerente em curto, médio e
longo prazo. Os estudos disponiveis na literatura tém sido avaliados e criticados devido as
suas precisdes e deficiéncias. Os resultados mostram que sistemas adaptativos Neuro-Fuzzy,
redes MLP obtém os melhores resultados em termos de previsao edlica. Em alguns casos, 0

erro de estimativa da producéo de energia pode chegar a 80%.
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Em KUSIAK, A. et. al., (2013), sdo apresentadas trés curvas operacionais diferentes
com o intuito de monitorar o desempenho de um parque eolico. Sendo as mesmas: a curva de
poténcia, a curva do rotor e a curva de inclinacdo da pa. Utilizou-se cinco anos de dados
historicos sendo montado um banco de dados para construir as curvas de referéncia de energia
edlica, cujas variaveis presentes foram: a velocidade do rotor e o angulo de inclinacdo da pa,
com a velocidade do vento como variavel de entrada.

Uma abordagem de deteccdo de atributos multivariados baseada em means clustering
e Mahalanobis distance € aplicada a estes dados produzindo um conjunto de dados para
modelar turbinas. Kurtosis e skewness de dados bivariados sdo usados como métricas para
avaliar o desempenho das turbinas eolicas. O monitoramento de desempenho das turbinas
edlicas é realizado com o gréafico de controle da Hotelling.

Em Z. O. OLAOFE et. al., (2013), sdo apresentadas duas técnicas de andlise para
energia eolica: o uso da técnica direta, em que as poténcias de saida sdo estimadas pela curva
de poténcia da turbina e o uso de técnicas baseadas em estatistica onde as Poténcias de saida
sdo estimadas com base na curva de poténcia do local desenvolvido.

A avaliacdo dos recursos e6licos foi realizada no Darling Wind Farm que esta situado
entre Darling city, uma pequena cidade em uma area agricola na regido da costa oeste do
Cabo Ocidental, a cerca de 75 km (46,6 milhas) da Cidade do Cabo (Africa do Sul) e a cidade
costeira de Yzerfontein (Africa do Sul) e esta4 operacional com planos de expansdo, sendo
conduzida utilizando dados meteorolégicos de séries temporais com amostragem de 5 min
coletados a uma altura de 10 m durante um periodo de 24 Meses.

Devido a ndo-linearidade da velocidade do vento e sua poténcia correspondente no
local, na modelagem dos recursos eolicos, a curva de poténcia do local foi utilizada para
estimar a energia das turbinas edlicas e as altera¢cdes nas condi¢bes climaticas.

Trés turbinas edlicas de classificacdo de 1,3 MW, 1,3 MW e 1,0 MW foram
selecionadas para a geracdo de energia com base no vento medido a 50, 60 e 70 m de altura,
respectivamente. As saidas de energia a 50 m de altura na turbina de 1,3 MW foram
comparados com as saidas de poténcia a 60 m para determinar a altura padrdo para utilidade
da geracao de energia em escala reduzida neste local.

Uma geracdo de energia adicional de 190,71 MWh estava disponivel com a mesma
turbina a uma altura de 60 m. Além disso, foram feitas comparacfes entre o uso da turbina e a
curva de poténcia do local para analise de energia eolica nas alturas consideradas. Os

resultados mostraram que a analise das Poténcias de saida das turbinas com base na curva de
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poténcia do local € uma técnica precisa para a analise de energia edlica em comparagdo com a
curva de poténcia da turbina.

Em LYDIA, M. et. al., (2013), desenvolvem-se modelos paramétricos e nao
paramétricos de curvas de poténcia em turbinas eolicas. Tais modelos paramétricos utilizam
de quatro a cinco expressdes de parametros logisticos definidos, utilizando algoritmos
genéticos (GA), programacéo evolucionaria (EP), optimizacdo de enxame de particulas (PSO)
e evolucéo diferencial (DE).

Os modelos ndo paramétricos tém evoluido usando algoritmos como redes neurais,
Logica difusa, c-means clustering, e mineracdo de dados. A modelagem da curva de poténcia
da turbina eolica é feita usando cinco conjuntos de dados; um é um conjunto, estatisticamente
gerado e os outros sdo conjuntos de dados em tempo real. Os resultados obtidos foram
comparados com as métricas de desempenho adequado e o melhor método para a modelagem
da curva de poténcia foi obtido.

Em M. SCHLECHTINGEN et. al., (2013), sdo comparadas quatro abordagens de
mineracdo de dados para monitoramento de curvas de poténcia de turbinas edlicas. Esta
supervisao pode ser aplicada para avaliar a geracdo de saida da maquina e detectar desvios
causadores de prejuizos financeiros. Assim foram criados modelos baseados em logica Fuzzy
do centro de cluster, em redes neurais e em modelos vizinhos mais proximos, e seus
desempenhos comparados com a literatura.

Tais modelos de centro de cluster foram adaptativos sendo estes sistemas de inferéncia
Neuro-Fuzzy e seu desempenho comparado com os outros modelos, usando 0os mesmos dados.
A literatura muitas vezes negligencia a influéncia da temperatura ambiente na direcdo do
vento, podendo esta influéncia ser com relacdo a poténcia de até 20%. As abordagens
propostas na literatura e os modelos ANFIS sdo comparados usando apenas a velocidade do
vento e dois insumos adicionais. A comparacdo baseia-se no MAE, no MSE, no MAPE e no
desvio padrdo, utilizando dados provenientes de trés turbinas de passo regulado com uma
poténcia de 2 MW. A capacidade de destacar os desvios de desempenho € investigada pelo
uso de medidas reais. A comparacdo mostra a diminui¢do das taxas de erro e dos modelos
ANFIS quando se consideram as duas entradas adicionais e a capacidade de detectar falhas
anteriormente.

Em CARRILLO, C. et. al. (2013) é realizada uma revisdo das equagdes que
comumente representam as curvas de poténcia de turbinas eolicas de velocidade variavel
(VSWTs): curva de poténcia polinomial, curva de poténcia exponencial, curva de poténcia

clbica e curva de poténcia cubica aproximada. Estes tipos de curvas foram comparados com
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as curvas do fabricante usando os coeficientes de determinacdo, como indicadores de aptidéo,
e usando a estimativa da producao de energia.

Foram utilizados dados de 200 aerogeradores comerciais, variando de 225 a 7500kw.
Os resultados da analise mostram que as aproximagdes exponencial e cibica ddo os maiores
valores de R2 e o menor erro na estimagdo de energia. Com a curva de poténcia cubica
aproximada obtém-se valores bastante altos de R2 e baixa estimativa de energia de erro, o que
torna este tipo de aproximacdo muito interessante devido a sua simplicidade. Ja as curvas de
poténcia polinomiais apresentam os piores resultados, devido a sua sensibilidade aos dados
fornecidos pelo fabricante.

Em LYDIA, M. et. al.,, (2014), apresenta-se um panorama exaustivo sobre a
necessidade de modelagem de curvas de poténcia de turbinas eolicas e as diferentes
metodologias empregadas. Faz-se também uma analise e uma avaliacdo criticamente
detalhada das técnicas de modelagem paramétricas e ndo paramétricas, além de apresentar o
enfogque em outras areas de pesquisa.

Em SARIKAYA, R. et. al., (2014), um algoritmo chamado de divergéncia constrastiva
é proposto para auxiliar uma Deep Belief Network (DBN) em seu processo de aprendizagem,
sendo a sua principal tarefa um problema de compreensao da linguagem.

O algoritmo Contrastive Divergency (CD) permite que a DBN aprenda um modelo
generativo multicamada a partir de dados ndo rotulados e 0s recursos descobertos por este
modelo sdo usados para inicializar uma rede neural feed-forward que é ajustada com o
algoritmo backpropagation. Para tal, compara-se uma rede neural inicializada por DBN com
trés algoritmos de classificacdo de texto amplamente utilizados: maquinas de vetores de
suporte (SVM), boosting e entropia maxima (MaxEnt). O modelo baseado em DBN simples
fornece uma exatidao de classificacdo de roteamento de chamadas que € igual ao melhor dos
outros modelos tomados como base no artigo. Porém, o artigo mostra que o uso de dados
adicionais ndo rotulados para o pré-treinamento da DBN e a combinacdo de recursos
aprendidos baseados na DBN com o0s recursos originais fornece ganhos significativos em
relacdo as redes SVM, que, por sua vez, tiveram desempenho melhor que o entropia méaxima
(MaxEnt) e o Boosting.

Em KHODAYAR, M. et. al.,, (2015), propbe-se uma rede baseada em stacked
autoencoder (SAE) para previsdes em curto prazo e ultracurto-prazo de velocidade do vento.
Um fato notorio é que este foi o primeiro trabalho que aplicou o Deep Learning em previsao

da velocidade do vento de um local de vento. Além disso, uma camada de regressao &
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aplicada no topo deste modelo, a fim de lidar com fatores de incerteza existentes nos dados de
velocidade do vento.

Os resultados mostraram uma melhora significativa do desempenho quando
comparada a outros métodos de RNA que aplicaram arquiteturas superficiais e a SAE
tradicional.

Em YAN, J. et. al., (2017), prop6e-se um método WPF (Wind Prediction Forwad) de
varias escalas, estabelecendo uma rede de mapeamento multi-to-multi (m2m) e o uso de
stacked denoising autoencoders (SDAE). O horizonte temporal previsto é de 24 a 72 horas.
Em primeiro lugar, os multi-NWPs em uma regido s&o corrigidos com base no SDAE para
gerar melhores insumos para o seguinte WPF regional; em segundo lugar, varios SDAESs com
diversos parametros de modelo e recursos de entrada séo integrados ao conjunto SDAE para
prever a energia eolica gerada a partir de varios parques edlicos em uma regido.

Dois conjuntos de dados sdo utilizados neste estudo de caso para validar o método
proposto. Os resultados mostram que 0 mapeamento m2m proposto e SDAE séo capazes de
capturar as correlacdes reais do vento em varios locais, e supera as outras contrapartes em
termos de correcdo multi-NWPs, bem como o WPF para a regiéo e o parque eolico individual
em causa. Alem disso, o conjunto SDAE funciona melhor do que qualquer outro modelo

regional individual do WPF.



3 CURVA DE POTENCIA

Curvas de Poténcia de turbinas edlicas mostram a relacdo fisica existente entre a
poténcia elétrica gerada pelo aerogerador e a velocidade do vento incidente na altura do
centro do rotor do mesmo, esta relacdo é propria e caracteristica de um parque ou turbina
edlica. Sendo esta tendéncia apresentada para cada trecho de existéncia da curva, segundo o
International Energy Association - |.E.A., a curva de poténcia é a identidade funcional de
uma maquina edlica, sendo definida como um certificado de desempenho garantido pelo
fabricante.

Assim, este 6rgdo desenvolveu recomendacfes que tém sido continuamente
melhoradas e adaptadas pelo International Eletrotechnical Commission - LE.C., que para
normatizar tais indagagdes sobre o tema, criou a norma IEC61400-12, atualmente aceita como
referéncia mundial na definicdo, afericdo e medicdo de uma curva de poténcia.

Uma curva de poténcia tipica € modelada por trés caracteristicas basicas, sao elas: a
velocidade (Cut-in), a regidao “Efetiva” de velocidades de vento e a velocidade (Cut-out).
Estes aspectos séo definidos a seguir:

A velocidade (Cut-in): é 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 media 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 questdes 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 6 mostra o diagrama esquematico de uma curva de poténcia.



43

Figura 6 — Demonstracéo qualitativa de uma curva de poténcia.
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Fonte: O Autor (2015)

Segundo (STIEBLER, M. 2008, p. 23) mais importante do que a capacidade
energética de um sistema de geracédo eolica, € a sua curva de poténcia. Pois, o levantamento
desta, associado ao conhecimento da velocidade média e de distribuicdes estatisticas, como a
de Rayleigh, fornecem informac6es indispensaveis para a previsdo do rendimento anual de
energia.

Outro enfoque bastante difundido da curva de poténcia é o uso da mesma para controle
num parque eolico, tal caso é bastante diferente do abordado anteriormente, dizendo respeito
ao limite de construgdo de uma maquina, pois é feita uma medicdo por um determinado
periodo especifico e calcula-se uma média das variaveis agregadas ao vento no periodo. Tais
valores médios devem ser valores condizentes quanto a analise (local) ou (global) de controle
incidente em um Gnico aerogerador ou em varios aerogeradores no parque.

No final desta analise, tem-se uma regido de pontos que comportam de forma singular
a caracteristica de acordo com o controle estabelecido a caracteristica (velocidade x Poténcia)
para um ou todos os aerogeradores do parque.

Na parte central da Figura 7 tem-se uma curva de poténcia média atestando a faixa
média de velocidade atrelada a faixa média de poténcia para todos os aerogeradores sendo

esta caracteristica denominada curva de poténcia média do parque.
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Figura 7 — Caracteristica velocidade x Poténcia para um parque edlico.
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A energia do vento disponivel que atravessa o rotor de uma turbina eolica pode ser
obtida a partir da Equacéo (3.1):
Py, (v) = %pAv3 (3.1)
Onde Py, (v) é a poténcia em W associada a uma velocidade v do vento em m/s, A é a
area do rotor da turbina em m? e p é a densidade massica do ar, padrdo que precisa ser
ajustado a cada local para a correta producéo de eletricidade, (tipico. 1225 kg / m3 IEC61400-
12-1. (2005)). Tal poténcia se relaciona com a poténcia gerada por uma turbina de vento por
meio do coeficiente de poténcia, sendo este resultado responsavel pela poténcia elétrica
extraida nos geradores edlicos, conforme mostrado pela Equacéo (3.2).
P, =nCpPy (3.2)
Em que, Cp é 0 coeficiente adimensional de poténcia que representa a quantidade
teorica de forca mecénica que pode ser extraida pelo rotor da turbina, porém néo ¢ eficiéncia,
pois é medido em local diferente, e () ¢ a eficiéncia total da maquina ACKERMANN, T. et.
al. (2000). O coeficiente (Cp) de poténcia é uma funcdo que relaciona na pa de uma turbina
edlica, a velocidade do vento na ponta da pd (1) e o angulo de inclinacdo da pa (6)
ACKERMANN, T. (2012).
A energia mecanica tedrica maxima que pode ser extraida por turbinas edlicas, i.e., 0
valor maximo do rendimento que o aerogerador pode atingir, € um valor adimensional

aproximadamente igual a 0,5926 e é conhecido como o limite de Betz (Betz A. 1920).



45

4 FERRAMENTAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Esta secdo apresenta e expde conceitos basicos sobre IA, ferramentas de 1A, modelos
de redes neurais artificias, sistemas de inferéncia fuzzy, redes, modelagens e técnicas de
aprendizagem profunda (Deep Learning) propostas ou ligadas a modelagem utilizada nesta
tese. Aléem de modelos de redes com recorréncia de aprendizagem, sendo este conceito bem
como as novas redes profundas, um dos pontos principais responsaveis pelas inovacdes nos
modelos de curto prazo com melhoria significativa na exatiddo da previsdo desenvolvidos

neste trabalho.

4.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um conjunto de neurdnios artificiais que procura
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 0s erros
atrelados as respostas.

As RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples, chamados de neur6nios 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 o 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 Optico de
caracteres empregados em digitalizadores, previsdes meteorologicas, detectores de bombas e
até mesmo em previsdes para 0 mercado financeiro e apresentam-se como uma abordagem
alternativa aos métodos estatisticos de previsdo temporal.

Por se tratar de uma proposta de otimizacdo de ferramentas IA j& discutidas

anteriormente e desenvolvimento de novas técnicas com outras ferramentas de |A, toda a
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metodologia dos conceitos de redes neurais artificiais do tipo Multi layer perceptron podem
ser encontradas na Dissertacdo: ALBUQUERQUE (2015).

4.2  Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Sistemas Fuzzy ou nebulosos sdo sistemas que utilizam fungdes de pertinéncia
sintonizadas por faixas que obedecem a uma listagem de regras delimitadas pelo
conhecimento do especialista. Tal conhecimento poderd estar ligado a uma ou a varias
caracteristicas de um problema ou sistema, que poderdo determinar parametros para as regras
bem como uma dependéncia ou independéncia das variaveis de entrada com relagdo as

variaveis de saida.

4.2.1 SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY 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 de (Maximos e Minimos).
Utilizando as operagdes 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 relagfes fuzzy tanto em
seus antecedentes como em seus consequentes.

De forma semelhante, por se tratar de uma proposta de otimizacdo das ferramentas IA
ja discutidas anteriormente e desenvolvimento de novas técnicas com outras ferramentas de
IA, toda a metodologia dos conceitos de Sistemas de inferéncia fuzzy do tipo Mamdani podem
ser encontradas na Dissertacdo: DE. ALBUQUERQUE, J.C. (2015), precursora deste projeto

de tese.
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4.2.2 SISTEMAS DE INFERENCIA FUZZY SUGENO

A aparicdo da inferéncia fuzzy TSK - (Takagi-Sugeno-Kang) se deu em meados de
1985, SUGENO, M. (1985), 0 mesmo € um tipo de inferéncia similar a inferéncia Mamdani
em muitos aspectos, pois, as duas etapas iniciais da inferéncia, que sdo a fuzzificacdo das
entradas e a aplicacdo do operador fuzzy sdo os mesmos do sistema Mamdani. A grande
diferenca esta na saida, pois num sistema TSK a mesma podera assumir um critério constante
ou um carater linear.
Assim considerando um sistema de duas entradas e uma saida o nivel de saida Z
assumira a forma ditada pela Equacdo (4.1):
Z=ax+by+c (4.1)
A inferéncia de cada entrada € controlada por uma funcdo membro especifica sendo o
nivel de resposta desta funcdo um valor F;(x) que dependerd das fungdes de pertinéncia
escolhidas relativas a cada entrada. De forma semelhante, os sistemas fuzzy sejam eles
Mamdani ou Sugeno necessitam de uma lista de regras em sua parametrizacdo objetivando
uma acdo de tendéncia especifica, é o caso da variavel w, no caso de um sistema com duas
entradas, esta podera assumir valores ditados conforme a Equacgéo (4.2).
W; = ([AND/OR] Method(F;(x), Fi;1(»)) (4.2)
No sistema fuzzy Sugeno conforme ilustrado pela Figura 8 prevalece a heuristica de
dependéncia, papel da funcdo (AND) ou independéncia papel da funcdo (OR), que através da
lista de regras fara a escolha de concordancia de um nivel de saida Z; que podera ser constante
ou linear. A saida seréd calculada conforme a Equacéo (4.3) e considerard tanto o peso das

regras quanto o nivel de saida.

N .o
saida = Lizy WiZi (4.3)

N
Zi=1 wi
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Figura 8 — Inferéncia de regras em um sistema Fuzzy (Sugeno).
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Fonte: Mathworks.com (2016).

Os Modelos fuzzy Sugeno tratados neste trabalho em termos praticos tém a mesma
arquitetura dos fuzzy Mamdani diferindo apenas na sua forma de criacdo, pois o sistema
Sugeno foi criado a partir de uma conversdo de caracteristicas dos modelos Mamdani
anteriores.

Esta etapa pode ser considerada como um pré-treinamento, ou inferéncia inicial (ponto
de partida), j& que no processo de definicdo de aprendizagem o sistema Sugeno partiu com as
caracteristicas pré-estabelecidas pelo sistema Mamdani, parametrizado de acordo com a
tendéncia de inferéncia entre a velocidade e/ou dire¢cdo com a poténcia do parque.

Tal processo depende de cada parque e é denominado inferéncia do especialista.

Nesta tese é desenvolvida uma nova heuristica que utiliza conceitos de aprendizagem
profunda para o treinamento e parametrizacdo dos modelos de curva de poténcia. Tal
heuristica consiste em um treinamento inicial advindo da inferéncia fuzzy, ou seja, um ponto
de partida na parametrizacdo dos modelos. Esta etapa é executada em modelos fuzzy
Mamdani.

A segunda etapa consiste na transformacdo do modelo Mamdani em um modelo
Sugeno com pardmetros semelhantes ao modelo anterior, a mesma é necessaria, pois ela
preparard o sistema para uma aprendizagem mais aprofundada. A terceira etapa consiste em
utilizar o ANFIS como optimizador dos parametros do bloco fuzzy Sugeno, porém tendo um
ponto de partida menos complexo do que o inicial.

Para o processo de aprendizagem secundaria, utiliza-se o ANFIS estabelecendo
através de redes neurais os melhores parametros do sistema fuzzy, como: o nimero de funcdes
de pertinéncia, os tipos de funcGes de pertinéncia (Gaussianas), a melhor disposicdo das
mesmas em cada intervalo especifico, o raio de inferéncia e o nimero de clusters utilizados na

aprendizagem.
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Desta forma, pode-se considerar o ponto de partida do sistema com parametrizacéo
inicial como um conjunto menos entropico do que o ponto inicial do sistema sem qualquer
tipo de parametro definido (treinamento). Este enfoque mostrara uma significativa melhora na
aprendizagem dos modelos de curvas de poténcia, podendo esta melhora ser verificada pelos
indices avaliadores utilizados como MAE, NMAE e RMSE.

4.3 Adaptative Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS)

Considerado um sistema neuro adaptativo, o ANFIS (Adaptative Neuro Fuzzy
Inference System) é definido como uma rede neural artificial que tem por base além dos
métodos de aprendizagem (caracteristica neural), os métodos de inferéncia TSK, SUGENO,
M. (1985). Foi desenvolvido como técnica no inicio dos anos 90, por JANG (1993), JANG &
SUN (1995), Jang et al. (1997), possuindo a caracteristica, de capturar os beneficios de ambos
os métodos (Neural e fuzzy) em um dnico plano de fundo.

Seu sistema de inferéncia corresponde a um conjunto de regras IF-THEN fuzzy que
possuem capacidade de aprendizado para aproximar fungdes ndo-lineares adequando a
sintonia dos pardmetros das fun¢Ges membro na entrada do sistema e na saida do mesmo. Esta
caracteristica serve para definir de forma menos custosa o tipo da arquitetura que compde o
sistema sobre analise.

Outra diferenca bastante notdria € que nas RNAS 0s pesos armazenam o conhecimento
enquanto no ANFIS este é indexado na lista de regras e no tipo de fungdo membro utilizada.

Tais caracteristicas neurais tém seus preceitos ligados fortemente a métodos de
aprendizagem altamente difundidos em sistemas de IA como o metodo backpropagation,
sendo esta, sua caracteristica neural. Ja sua capacidade de contorno em solugdes e adequacao
ou ajuste de um conjunto especifico, € herdada dos sistemas de inferéncia fuzzy TSK e suas
fungdes de pertinéncia.

O ANFIS foi desenvolvido como técnica no inicio dos anos 90. JANG (1993), JANG
& SUN (1995), portanto, é considerado um estimador universal, JANG, SUN, MIZUTANI
(1997). Para a convergéncia de suas aproximagdes e definicdo de suas funcGes de pertinéncias
sdo utilizadas apenas fungdes derivaveis (continuas), sendo a familia das gaussianas as mais
utilizadas em algoritmos neuro adaptativos. Esta caracteristica é possivel gragcas ao uso
combinado entre o algoritmo de retropropagacdo do erro (backpropagation) e 0 método dos

minimos quadraticos LSM (Least-Square Methode).



50

A Figura 9 apresenta a estrutura do ANFIS, no exemplo séo utilizadas quatro entradas
denominadas A1, A2, B1 e B2, em que para cada uma das quatro entradas sdo utilizadas duas
funcbes membro também chamadas de funcdo de pertinéncia, estando estas entradas

interligadas através do ANFIS a quatro funcdes de saida.

Figura 9 — Estrutura de Aprendizado do ANFIS.
( - N ()

. VAN J N\ AN /\ /\ J

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4 Camada 5 Camada 6

Fonte: O Autor (2021).

Para entender como se procede com a informacdo no ANFIS sdo mostradas a seguir as
camadas inerentes ao processo de aquisicdo de aprendizagem:
Método de definicdo das camadas de aprendizagem para o ANFIS:
Camada 1:

A primeira camada é responsavel pela recepcdo dos dados, que sdo lidos e anexados
como informacdo, ndo ocorrendo assim processamento, portanto, as entradas ndo sdo
consideras como nodos da rede. Nesta camada sdo armazenados 0s parametros com o objetivo
de definir as fungdes de pertinéncia, sendo este armazenamento representado por uma (string)
variavel linguistica obtida pela Equagéo 4.4.

O = pa, (%) (4.4)

Em que x e y representam as entradas do no i, A;é o classificador definido pela funcéo
do n6 e 0}¢é a saida do n6 i da primeira camada. Nesta camada as fungGes de pertinéncia que
poderdo ser escolhidas sdo do tipo triangular, trapezoide, sigmoide, forma de Z, Gaussiana e
(Bell), formato de sino. Como exemplo, a Equacdo (4.5) define a funcdo para os parametros

da entrada x:
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a (0) = ——— (4.5)

Onde a;, b; e c; sdo os parametros de ajuste, e normalmente sdo escolhidas as funcdes
no formato de sino e gaussiana e sigmoide por apresentarem caracteristicas ndo lineares,
estabelecendo assim os conjuntos Fuzzy.

Camada 2:

Na segunda camada os dados séo codificados, havendo uma ordenagdo entre os
valores lidos e o posicionamento das fun¢Ges de pertinéncia. Também € definido nesta
camada, o grau de sintonia entre os conjuntos ou clusters do ANFIS e os respectivos valores
das entradas.

Como cada conjunto é representado por um ndmero de funcdes de pertinéncia
especifico, a funcdo de ativacdo dos neurbnios desta camada é uma combinacdo linear das
respectivas funcdes de pertinéncia. Em que os ajustes de seus parametros sdo delineados por
uma heuristica de treinamento predefinida (algoritmo, métodos ou regras de convergéncia).

Outra caracteristica é a definicdo dos n6s de acordo com as regras adotadas, sendo
definido para cada no o (treshold), limiar ou grau de ativacdo conforme a regra que impera,
ativando a funcdo quando necessario. A Equacdo 4.6 mostra a equacao do no para a entrada x

W=, (1) gy, (x2), 1=1,2. (4.6)
Camada 3:

A operagdo de intersecdo entre as funcdes de pertinéncia de entrada é realizada na
terceira camada, de acordo com o operador escolhido. Os neur6nios dessa camada possuem,
portanto, funcbes de ativacdo fixas, ndo ajustaveis. Esta camada normaliza o grau de
desempenho relativo as Gltimas regras consideradas para o somatorio dos niveis de ativacédo
dos nods, em que o valor calculado para o nivel de ativacédo é dado pela Equacéo 4.7.

— Wi

Wo=—M =12 (4.7)

wi+wy++wp’

A terceira camada é responsavel por realizar o translado de forma 6tima nas faixas de
valores determinados pela camada dois, cabendo assim definir a posigéo exata das fungdes de
pertinéncia bem como se havera ou ndo intersec¢do entre duas ou mais fungdes numa mesma
faixa. Uma diferenca notdria em relagéo a camada anterior é o valor fixo das faixas.

Camada 4:
A quarta camada € a camada responsavel pela normalizacdo dos valores 6timos

definidos na terceira, sendo a informacgdo anexada as quatro funcfes de pertinéncia da saida.
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Esta camada calcula o produto entre o respectivo nivel normalizado da camada 3 e uma
funcéo f; linear das varidveis de entrada, conforme mostrado pela Equagé&o 4.8.
0f =W, f; = W(pix + q;y +17) (4.8)

Onde: {p;, q; e r;} é 0 conjunto de parametros do no i

Na quarta camada da estrutura ilustrada na Figura 9, sdo realizadas as normalizacgdes
das saidas da camada anterior. Por realizar apenas essa operacdo, ela pode ser incorporada ao
neurdnio da ultima camada, ficando o sistema ANFIS com apenas cinco camadas, ou ainda se
pode coloca-la como apenas um neurénio na Ultima camada, permanecendo o sistema ANFIS
com seis camadas. A funcdo de ativacdo dos neurdnios dessa camada é descrita na Equacéo
4.8.

Camada 5:

Na quinta camada as func¢des de ativacdo sdo do tipo Sugeno, sendo definidas como
combinagOes lineares de ordem p das entradas, definindo desta forma os parametros
consequentes de acordo com as regras criadas. A Equacdo (4.9) mostra a definicdo de uma
funcdo Sugeno de primeira ordem, tendo em seus parametros o, £ e y um contorno funcional
que sintoniza entradas (x) com relacéo as suas respectivas saidas (y).

foy) =ax+By+y (4.9)

Os parametros dessas funcbes também podem ser ajustados pelo método de
otimizacdo ou algoritmo de treinamento escolhido. A Equacdo 4.9 descreve uma funcgéo
Sugeno, de primeira ordem, para a estrutura ilustrada na Figura 9 com parametros «, S e y. Em
muitos casos, o termo independente gama ndo é utilizado, reduzindo o nimero de pardmetros
a serem ajustados.

Nesta camada ocorre a concatenacdo dos consequentes através de uma funcdo
somatario e posterior producdo de uma saida Fuzzy, sendo responsabilidade de um neurdnio
fixo a producdo da saida. Este célculo é feito através de uma média ponderada do sinal de

saida da camada de saida O conforme mostrado pela Equacéo 4.10.

— Liwifi
0f = Ziw, fi = it (4.10)

Camada 6:
Por fim, a camada 6 realiza 0 somatorio das saidas da camada 5, apresentando entdo a
saida do ANFIS. Por fim a funcdo de ativacdo do neurbnio da saida € definida conforme a

Equacgéo 4.11, definindo assim a ativagdo ou ndo do nodo da camada 6.
fiw) = < (4.11)

j=1Wj

Onde: w; é a saida do neur6nio da camada anterior.
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Dessa forma, em um ANFIS, o aprendizado consiste no ajuste dos parametros das
funcdes de ativacdo dos neurdnios da segunda e quinta camadas, ou seja, consiste em otimizar
o0s parametros das funcdes de entrada e de saida de um sistema nebuloso Takagi - Sugeno.

A Figura 10 ilustra o conceito em diagrama de fluxo do ANFIS com todas as etapas do
processo.

Figura 10 — Fluxograma conceitual do ANFIS

C d
Camada d:f[::c;o Camada Camada Camada Camada
de entrada de pertinéncia de inferencia de normalizaca de saida de defuzificacio
Modulo
de aprendizagem

Fonte: AFONSO MARQUES, A. C., (2014)
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4.4 Deep Learning

A aprendizagem profunda ou Deep Learning é uma das mais recentes abordagens no
dominio das redes neurais artificiais, desde sua primeira aparicdo em (Hinton et. al., 2006),
guando os modelos de aprendizagem profunda obtiveram o estado-da-arte em alguns
problemas como a classificacdo e reconhecimento de padrfes. Desta forma é considerada uma
das vertentes da aprendizagem de maquinas (Machine Learning) responsaveis pela
modelagem de sistemas com grau elevado de abstracdo, i.e., sistemas com varios niveis ou
caracteristicas correlacionadas com uma ou varias grandezas, cujo objetivo do problema é a
sua modelagem.

Neste tipo de aprendizagem também se utilizam varios tipos de camadas, porém
diferentemente do perceptron a fonte das informacdes em cada camada é proveniente de uma
caracteristica especifica, ou seja, uma camada podera receber informacdes que outra camada
ndo recebe.

Em (HINTON, G. Et. Al., 2006), mostraram que o0s resultados de uma rede neural
profunda poderiam ser significativamente melhorados quando a mesma era pré-treinada com
um algoritmo de aprendizagem n&o supervisionada, atuando em uma camada apos outra, a

partir da primeira. Este trabalho iniciou a area hoje conhecida como Deep Learning.
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No inicio das pesquisas desta vertente, de um modo geral, os algoritmos tinham as
seguintes caracteristicas:

1) Aprendizado ndo supervisionado de representacdes para pré treinar cada uma das
camadas;

2) Treinamento ndo supervisionado, aplicado a uma camada por vez, sendo a
representacdo aprendida, de cada nivel de entrada para a camada seguinte;

3) Utilizacdo do treinamento supervisionado para ajuste fino de todas as camadas
pré-formadas, bem como uma ou mais camadas adicionais dedicadas a producéo
de previsoes.

Em termos de possibilidades de aplicacdes, a aprendizagem profunda dispde das
seguintes opc¢des em carater académico e/ou industrial:

a)  No reconhecimento da fala e processamento de sinais, SEIDE , F. et. al.

(2011);

b)  No reconhecimento de objetos, CIRESAN, D. C. et. Al.(2010);

c)  No processamento natural de linguagem, COLLOBERT, R. et. Al.(2011);

d)  Natransferéncia de aprendizagem, BENGIO, Y. (2012).

e)  Na previsao de séries temporais, FILDES, R. et. Al. (2008).

No entanto, tais modelos tém sido pouco utilizados na previsao de séries temporais.

441 REDES USADAS EM ARQUITETURAS DE APRENDIZAGEM
PROFUNDA

No que se refere a aplicacdes de aprendizagem profunda, véarias foram as redes neurais
desenvolvidas dependendo logicamente, do tipo de problema, do método de aprendizado de
maquina baseado em representacdes confiaveis de dados, bem como a viabilidade temporal do
processo de aprendizagem, algoritmo e a exatiddo relativos a um processo bem-sucedido.

As principais redes, isto €, mais utilizadas na concepcdo de aprendizagem profunda
sdo de 3 tipos:

e Magquina Restrita de Boltzman

e Deep Belief Networks

e Auto encoders
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4.4.1.1 Maquina Restrita de Boltzman

Uma RBM (Restricted Boltzman Machine), é representada na Figura 11, s&o modelos
graficos ndo diretos sem ligacGes entre ndés na mesma camada. Eles sdo compostos de

unidades de entrada (ou visiveis) x; e unidades neurais ocultas h;, permitindo o calculo de

P(h|x) e P(x|R).

Figura 11 — llustracdo de uma Restricted Boltzman Machine.

(2-(2)

Fonte: Adaptado de Rafael Hrasco et. al., (2015).

Uma RBM normalmente é treinada por um algoritmo de aprendizagem que treina cada
camada a cada vez de uma forma gananciosa, para construcdo de representacdes mais
abstratas dos dados originais através do P (h*|x).

Hinton chamou este algoritmo de Contrastive Divergence (CD), HINTON, G. (2002).

O método de Contrastive Divergence € um método de analise probabilistica que
analisa o valor do logaritmo do valor de saida de uma RBM que é uma probabilidade e utiliza
esse valor num critério de aproximacdo que toma como parametro duas fases uma chamada
fase de divergéncia positiva e uma chamada de fase de divergéncia negativa.

Uma Boltzmann Machine (HINTON, G. E. et. al., 1985); (HINTON & SEJNOWSKI,
1986) é um modelo probabilistico da distribuicdo conjunta entre as unidades visiveis x,
marginalizando sobre os valores das unidades escondidas h, conforme mostrado pela Equacéo
(4.12).

P(x) =Y P(x,h) (4.12)

Em que a distribuicdo conjunta entre unidades escondidas e visiveis é associada a uma
funcdo quadréatica de energia, mostrada pela Equacéo 4.13.

g(x,h) = —-b'x —c'h—h'Wx —x'Ux — h'Vh (4.13)

Com:

e—s(x,h)

P(x,h) = (4.14)

VA
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Z =Y, e s (4.15)
Em que Z é uma constante de normalizacdo (chamada funcdo de particdo) e (b, ¢, W,

U, V) sdo parametros do modelo. b; € chamado de bias do neurdnio visivel x;; ¢; € o bias do

neurdnio visivel h; e as matrizes W, U e V representam os termos de interacdo entre 0s
neuronios. Note-se que para U e V diferentes de 0, significa que existem interacdes entre
unidades pertencentes a mesma camada (layer escondido ou camada visivel).

A probabilidade atribuida para o neurénio da camada visivel pode ser calculada pela
soma de todas as conexdes possiveis entre 0s nerdnios da camada oculta. (aplica-se 0 mesmo
processo para 0s neurdnios da camada oculta).

A probabilidade atribuida para o neurénio da camada oculta pode ser calculadapela

soma de todas as conexdes possiveis entre 0s neurdnios da camada visivel.
P(x) = =%y e s (4.16)
P(h) = - ¥, e st (4.17)
Observacdo: Desde que a RBM tenha a forma de um gréafico bipartido, sem conexdes
entre os neurbnios da entrada, as funcdes de ativacdo dos neurénios da camada oculta sdo
mutuamente independentes dadas as funcbes de ativacdo da camada visivel e de forma
reciproca, as funcBes de ativacdo dos neurdnios da camada oculta sdo mutuamente
independentes dadas as funcfes de ativacdo da camada visivel. Isto €, para ‘m’ neurdnios
visiveis e para ‘n’ unidades ocultas a probabilidade condicional de uma configuracdo das
unidades visiveis x, dada uma configuracdo de h neurdnios da camada oculta, é:
P(x|h) = [T, P(x;|h) (4.18)
Similarmente, a probabilidade condicional de ‘h’ dado ‘x’ é dada por:
P(h|x) = [T}j=1 P(hj|x) (4.19)
Calculando a fungéo ativacédo de probabilidade:
Proximo, a funcdo de ativacdo de probabilidade para os neurdnios da camada oculta
pode ser dada como:
P(hj =1|x) = a(Bj +>n Wijxl-); com: B; + YiL, W;jx; = Rede(h;)
(4.20)

1
1+e™*

Assim: a(x) = e [bias + Z(Wijxi)] &[bias + x]

Similarmente, a funcdo de ativacdo de probabilidade para os neurdnios da camada

visivel pode ser dada como:
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P(Xl' = 1|h) = O'(Ai + Z?:l Wl]h]), COm!Ai + Z?:l Wl]h] = Rede(xl-)
(4.21)

. 1
Assim: o(y) = ="

;ivi)] <lbias + y]
Marginalmente distante de h o nivel da energia produz a energia chamada energia
livre:
F(x) = —log ¥, e &M (4.22)
Pode-se descrever a probabilidade logaritmica de acordo com:
logP(x) = log Ype *M —log ¥: e €@h) = _F(x) —log Yze F®  (4.23)
Diferenciando a expressdo acima, a inclinacdo do log-probabilidade no que diz

respeito a alguns dos pardmetros do modelo & pode ser escrito como se segue:

6€(x h) 9E(%R)

dlogP(x) P e N 59— dlogP(x)
8 _Z e—¢xh) +Z e—E(Xh) 96
6logP(x) =y, P(h|x )6€(xh) n thP( |h) as(xh) (4.24)
Computando ) diretamente. Portanto, se a amostragem a partir do modelo foi

possivel, pode-se obter um gradiente estocastico para uso na formacdo do modelo, como se
segue. Duas amostras sao necessarias: (h|x) de P(x|h) para o primeiro mandato, que €

chamada a fase positiva, e um par (%|) de P(%|h) em que é chamada a fase negativa.

4.4.1.2 Deep Belief Networks

Deep Belief Networks (DBN) sdo redes neurais que seguem um modelo gerador
probabilistico, foram introduzidas pela primeira vez em G. HINTON, et. Al., (2006). Modelos
geradores proporcionam uma distribuicdo probabilistica dos dados e etiquetas,
proporcionando a estimacdo de P (Observacdo | Etiqueta) e P (Etiqueta | Observacao).
Modelos discriminativos, como a maioria das redes neurais convencionais, s6 fornecem P
(Etiqueta | Observacéo).

Uma DBN, como ¢ ilustrada pela Figura 12 visa mitigar alguns dos problemas de
formacéo de redes neurais convencionais: a necessidade de maior nimero de dados marcados
no conjunto de treinamento; técnicas de treinamento lento e de aprendizagem inadequada para
0s parametros de selecdo que levam a minimos locais.

Além disso, baseadas em redes de crencas sigmoides, redes cujas fungbes de

aprendizagem sao sigmoides logisticas, SBNs, uma rede neural multicamadas geradora
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proposta antes do aparecimento do Deep Learning, foi treinada com abordagens variacionais
(DAYAN, P. et. al., 2002). Um exemplo de uma rede SBN pode ser visto na Figura 13. A
rede é representada como um modelo grafico dirigido e cada ndé (variavel aleatoria) é

representada pelos arcos dirigidos, indicando uma direcéo de dependéncia.

Figura 12 — llustracdo de uma Deep Belief Network com duas camadas.

- h2

. h1

Fonte: Adaptado de RAFAEL HRASCO et. al., (2015).

Figura 13 — llustracdo de uma Sigmoid Belief Network.
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Fonte: Adaptado de G. HINTON, cs.toronto.edu, (2007).

O dado observado é x e os fatores ocultos no nivel k s&o os elementos do vetor h;, a
parametrizacdo de distribui¢cBes condicionais (na direcdo de baixo) é similar & ativagdo de
uma rede neural convencional dado pela Equagao (4.25).

hk ¢é o binario de ativagdo do neurdnio oculto i na camada k, h*é o vetor (hX, h%, ..),
em que x = h°.

P(hf = 1|h**) = sigm(bf + X; WS + Rf*T) (4.25)

A camada inferior gera um vector x no espaco de entrada. Considerando varios niveis,
0 modelo gerador de uma SBN é dada pela Equacéo (4.26).

P(x,h%,...,hY) = P(KY)(TIEZ P(R* R 1)) P(x|hY) (4.26)
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Neste caso, P(x) é intratavel na pratica, exceto em modelos muito pequenos. A camada
superior é entdo fatorada pelo produtério mostrado pela Equacdo (4.27).

P(hY) =[I; P(h). (4.27)

4.4.1.3 Autoencoders

Autoencoders sdo redes neurais também conhecidas como “redes diabol6”
BOURLARD, H., et. al., (1988), em que o diabold é uma estrutura de meio célice simétrica na
direcdo horizontal formado por dois troncos de cone unidos por uma base mais fina, sdo
denominadas de encriptadores e sua formacéo € mais simpléria do que treinar uma RBM. Os
Autoencoders tém sido utilizados como blocos de construcdo de arquiteturas de Deep
Learning, em que cada nivel é treinado separadamente, desta forma de acordo com a
complexidade do problema estas redes podem constituir cadeias de encriptadores resultando
em um Stacked Autoencoder, BENGIO, Y. et al., (2007) e RANZATO, M.A. et al., (2006).
Porém quando ndo sdo constituidas em cadeia sdo consideradas redes de aprendizagem

profunda de caréter inicial.

A Figura 14 ilustra a estrutura do diabold que forma um Autoencoder.

Figura 14 — Estrutura diabolé componente da arquitetura de um Autoencoder.
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Fonte: O Autor (2021).

Um Autoencoder (AE) é treinado para codificar uma entrada a para alguma
representacdo f(a), de modo que ela (entrada) possa ser reconstruida a partir desta

representacdo. A funcdo de decodificacdo, g(Z), define a reconstrucdo da rede, e geralmente
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é um vector de nimeros obtidos através de uma funcdo que podera assumir caracteristicas de
uma funcao sigmoide logistica, de saturacao linear e caracteristica de linearidade pura.

Para codificar as informacdes do conjunto de entrada e definir a feature, funcdo (Z) do
conjunto e posteriormente através desta feature decodificar os dados, reconstruindo assim a
entrada, o AE realiza dois tipos de transformacdes ou operacdes lineares.

Em que, tais operadores lineares sdo a funcdo extratora de caracteristicas (encoder)
que mapeia o conjunto de aprendizagem buscando uma representacdo otimizada do mesmo,
conforme definido pela Equacgédo 4.28. E a funcdo de reconstrutora (decoder), que mapeia a
representacdo produzida por f(a) retornando para o espago original, com h(a) sendo a
funcdo identidade, e D e K respectivamente as dimensdes dos dominios de codificacdo e de
decodificacdo, conforme definido pela Equacao 4.29.

Funcdo encoder: f:R? - RX; f(a) =s(W xa+b)=Z (4.28)
g2Z)=sW'«Z+b")=a
h(a) = g(f(@)) = o }

A expectativa é que Z seja uma representacdo de dados distribuidos que capte o

Funcéo decoder: f: RK — RP ;{ (4.29)

conjunto dos principais fatores das variagdes da entrada denominado de “feature”.

Geralmente a aprendizagem de um AE, a capacidade do mesmo de fixar a forma
estrutural de uma base de dados, ¢ feita de maneira ndo supervisionada. Em que a “feature”
em questdo preserva o conjunto de caracteristicas concisas referentes aos dados da base sobre
analise de reconstrucdo. Desta forma essa “feature” resultante do processo de aprendizagem
do AE, pode ser utilizada como inferéncia num processo de aprendizagem supervisionada.

Quando se deseja aumentar a profundidade da arquitetura formam-se cascatas de
autoencoders, sendo estas cascatas denominadas de Stacked autoencoders (SAE), em que 0
seu algoritmo de treinamento é descrito a seguir:

Algoritmo para treinamento de um SAE:

(1)  Treinar a primeira camada como um autoencoder, a fim de minimizar o erro de
reconstrugé@o da entrada original, de forma ndo supervisionada.

(i)  As saidas dos neurdnios das camadas ocultas sdo usadas como insumos para outra
camada, também treinadas como um Stacked autoencoder. Estes dois passos nao
requerem dados rotulados.

(iii)  Itera-se a etapa dois para inicializar o nimero desejado de camadas adicionais.

(iv)  Utilize a saida da ultima camada oculta como entrada para uma camada
supervisionada e inicialize aleatoriamente seus parametros ou use-os de forma

supervisionada.
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(v)  Realizar o ajuste fino de todos os parametros desta arquitetura profunda através de um
critério supervisionado.

A abordagem sensata do pré-treinamento das camadas de uma rede profunda funciona
através da formacgdo de uma camada por vez. Os autoencoders podem ser "empilhados" de
uma forma a conter camadas sabias detentoras de pré-treinamento. Um SAE ¢ uma RNA que
consiste em multiplas camadas de autoencoders esparsos em que as saidas de cada camada
sdo ligadas as entradas da camada sucessiva. Formalmente, considere um autoencoder

empilhado com »n camadas.

Usando a notagdo para um autoencoder, Suponha que WD W2 pi)  pk2)
denotem os parametros W, W@, pW p2 para o enésimo autoencoder. Em seguida, o
passo de codificagdo para o autoencoder empilhado ¢ dado por executar o passo de

codificagao de cada camada, do modo a seguir:
a® = f(z®) (4.30)
2D = DO 4 paD (4.31)

O passo de descodificagdo ¢ dada por colocar em execucdo a pilha de descodificagdo

de cada autoencoder em ordem inversa:
a(n+l) — f(Z(n+l)) (432)

Z(HI+D) = p(=12) q(n+) 4 p(n-12) (4.33)

A informagdo de interesse esta contida dentro de um a(™, que ¢ a ativagdo da camada
mais profunda de unidades escondidas. Este vector nos da uma representagdo da entrada em

termos das caracteristicas de ordem superior.

As caracteristicas do satcked autoencoder podem ser usadas para problemas de
classificagdo por alimentagdo de um a™ para um classificador SoftMax. Uma boa maneira de
obter bons parametros para um stacked autoencoder é usar o treinamento sabio por camada de
forma gananciosa. Para fazer isso, em primeiro lugar forma-se a primeira camada sobre a

entrada com dados brutos para obter parametros W (D w (12) p(L1) | p(1.2),

Utiliza-se a primeira camada para transformar a entrada bruta em um vetor que
consiste das ativacdes das unidades escondidas, procede-se o treinamento a segunda camada

incidindo este vetor na mesma para obter parametros de W @D, w2 p21) p(22) Repete-
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se esse passo para as camadas subsequentes, utilizando a saida de cada camada como entrada

para a camada posterior.

Este método treina os pardmetros de cada camada individual, enquanto congela
parametros para o resto do modelo. Para produzir melhores resultados, apds esta fase de
formacdo ser concluida, € utilizado um ajuste fino por meio da retropropagacdo com o
objetivo de melhorar os resultados para o ajuste dos parametros de todas as camadas, sendo

esses alterados ao mesmo tempo.

Se 0 objetivo for apenas ajustes finos para efeitos de classificacdo, a pratica comum &,
descartar as camadas de "decodificacdo” do autoencoder empilhado, e vincular a ultima
camada oculta um a™ para o classificador softmax. Os gradientes da funcdo (softmax) e o
erro de classificagdo serdo entdo retropropagados nas camadas de codificacao.

As Figuras 15, 16, 17 e 18 mostram as etapas de treinamento de um SAE com duas
camadas ocultas.

Primeiro, treina-se um autoencoder esparso sobre as matérias-primas x) para

aprender caracteristicas primarias h()®) sobre a entrada bruta.

Figura 15 — llustracdo da primeira camada do stacked autoencoder.

Entrada Features | Saida

Fonte: O Autor (2021).

Em seguida na Figura 16, alimenta-se a entrada bruta para este autoencoder escasso
treinado, para a obtencdo do recurso das Ativacdes primarias hW®) para cada uma das
entradas x(®). A partir dai usam-se esses recursos primarios como a "entrada bruta" para outro
autoencoder escasso subsequente aprender caracteristicas secundarias h®®sobre esses

recursos primarios.
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Figura 16 — llustracdo da segunda camada do stackedautoencoder.

Entrada Features Il Saida
(Feature 1)

Fonte: O Autor (2021).

Ap0s isso, conforme ilustrado na Figura 17, alimenta-se 0s recursos primarios para o
segundo autoencoder escasso para obter 0s recursos secundarios de ativagio h®®) para cada
um dos recursos primarios R (que correspondem as caracteristicas primarias da
correspondente entrada de dados x(®). Tratam-se entdo essas caracteristicas secundarias como
"dados brutos™ a um classificador softmax, treinando-o para mapear rotulos com digitos de

caracteristicas secundarias.

Figura 17 — lustracéo da terceira camada do stacked autoencoder.
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Fonte: O Autor (2021).

Finalmente, como mostrado na Figura 18, combinam-se todas as trés camadas para
formar um stacked autoencoder com duas camadas ocultas e uma camada final classificadora

com o (softmax), capaz de classificar base de dados inserida conforme desejado.
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Figura 18 — llustracéo stacked autoencoder resultante do processo de aprendizagem.
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Fonte: O Autor (2021).

4.4.2 REDES NEURAIS RECORRENTES

A aprendizagem humana ndo funciona a partir do “zero” de um determinado
conhecimento, pois a cada segundo ao ler, por exemplo, uma informacéo o cérebro humano
entende cada palavra com base em sua compreensdo adquirida no conhecimento de palavras
que foram lidas anteriormente. Desta forma, apds adquirir uma informacgdo o cérebro ndo
descarta tudo que lhe fora apresentado e ndo comeca a pensar do zero novamente. Assim, 0s
pensamentos (informagdes) como no exemplo da leitura abordado neste paragrafo tém uma
aprendizagem com uma fixacdo variavel, esta funcdo numa rede é chamada de persisténcia
significativa.

As redes neurais tradicionais do tipo MLP (Multi Layer Perceptron) ndo conseguem
estabelecer bem este conhecimento anterior (Persisténcia significativa), e quando se tenta
realizar esta inclusdo de informacdes anteriores em seus treinamentos, os resultados ndo séo
satisfatorios, apresentando grandes erros na reconstrucdo de padrdes, sendo estes erros
cometidos em modulo e fase em relacdo a um instante da série em especifico. Por exemplo,
imagine que se queira classificar que tipo de evento estd acontecendo em todos 0s momentos
de uma série temporal.

Né&o fica claro como uma rede neural MLP poderia usar seu raciocinio sobre eventos
anteriores na série temporal para informar os eventos posteriores com um grau de precisdo
adequado, mesmo utilizando para atenuar este fato um estudo prévio de correlacdo para a

escolha das melhores entradas que serdo utilizadas no conjunto de aprendizagem da rede
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MLP. Criando assim um problema notorio para um sistema previsor baseado nestas redes, que
queira mostrar sua eficiéncia em todo o horizonte abordado, conforme foi mostrado

anteriormente pelas Figuras 4 e 5.
Redes neurais recorrentes abordam esse tipo de problema, possuindo loops em suas
arquiteturas, permitindo desta forma que as informacdes persistam ao longo do treinamento

das mesmas.

Figura 19 — Diagrama de uma rede neural recorrente.

-

Fonte: O Autor (2021).

No diagrama mostrado pela Figura 19, um pedaco da rede neural, A, analisa alguma
entrada x; e gera um valor h,. Um loop permite que as informacGes sejam passadas de uma
etapa da rede para a proxima. Desta forma uma rede neural recorrente pode ser vista como
varias copias da mesma rede, cada uma passando uma mensagem para um sucessor, conforme
mostrado pela Figura 20. Essa natureza em cadeia revela que redes neurais recorrentes estdo
intimamente relacionadas a sequéncias, séries temporais e listas, sendo este tipo de arquitetura

a natural a ser usada para dados dispostos desta forma.
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Figura 20 — Significado de uma RNN (Rede Neural Recorrente)
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Nos ultimos anos, houve um sucesso incrivel aplicando RNNs a uma variedade de
problemas como: reconhecimento de fala, modelagem de idiomas, traducdo de idiomas,
legendas de imagens e etc. Essencial para esses sucessos ¢ o uso de “LSTMs”, um tipo muito
especial de rede neural recorrente que funciona, para muitas tarefas, de forma mais eficaz do
que a versdo padrdo. Quase todos os resultados de referéncia baseados em redes neurais

recorrentes séo alcancados com este tipo de rede.

4.4.2.1 O problema das dependéncias de longo prazo

Uma das utilidades das RNNSs é a ideia de que as mesmas podem conectar informacdes
anteriores a tarefa atual, um exemplo disto € o uso de quadros de video (Frames) anteriores
gue podem informar o entendimento do quadro atual ou futuro. Sua utilidade é notéria, porém
a sua eficécia na passagem da informacéo dependera de algumas condi¢des:

1) As vezes, necessita-se apenas olhar para informagdes recentes para executar a tarefa
atual. Por exemplo, considere um modelo de linguagem tentando prever a proxima palavra
com base nas palavras anteriores. Se 0 objetivo é prever a ultima palavra em "as nuvens estdo
no ceu", ndo e necessario um contexto maior, € bastante 6bvio que a proxima palavra sera
céu. Nesses casos, onde a diferenca entre as informacdes relevantes e o local necessario é
pequena, as RNNs podem aprender a usar as informac6es anteriores.

Mas ha também os casos em que se necessita de um maior contexto.

2) Considere tentar prever a Ultima palavra no texto "Eu cresci na Franca ... falo
francés fluentemente”. Informacdes recentes sugerem que a proxima palavra provavelmente é
0 nome de um idioma, mas se 0 objetivo é restringir qual o idioma, precisa-se do contexto da

Franca, mais adiante. E totalmente possivel a lacuna entre as informagdes relevantes e o ponto
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em que € necessario tornar-se muito grande. Desta forma, a medida que essa lacuna aumenta,
as RNNs tornam-se mais incapazes de aprender a conectar tais informacdes.

Em tese, as RNNs sdo absolutamente capazes de lidar com essas “dependéncias de
longo prazo”, O que na implementagdo pode ser extremamente dificil. Um exemplo discutido
por dois grandes pesquisadores foi o seguinte:

Um ser humano poderia escolher cuidadosamente parametros para resolver problemas
com altos niveis de discretizacdo, i.e., que possuam grandes lacunas temporais em suas bases.
Porém, Infelizmente, na prética, as RNNs ndo parecem ser capazes de preencher a tendéncia
dessas grandes lacunas de maneira aceitavel. Este problema foi estudado minuciosamente por
HOCHREITER (1991) e BENGIO, et al. (1994), que encontraram algumas razoes
fundamentais que explicaram tal dificuldade.

Tais estudos resultaram em novas redes recorrentes que ndo apresentaram esta

caracteristica, estas redes foram denominadas LSTM (Long Short Term Memory).

443 REDESLSTM (LONG SHORT-TERM MEMORY)

As redes de memoria de longo prazo - geralmente chamadas de “LSTM” - s&o um tipo
especial de RNN, capaz de aprender dependéncias de longo prazo. Elas foram introduzidas
por HOCHREITER e SCHMIDHUBER (1997) e foram refinadas e popularizadas por muitos
pesquisadores em diversos trabalhos. Este modelo de rede trabalha tremendamente bem em
uma grande variedade de problemas sendo amplamente utilizado.

As redes LSTMs sdo projetadas explicitamente para evitar o problema de dependéncia
em longo prazo. Seu comportamento padrdo € o de lembrar informagdes por longos periodos
de tempo.

Por se tratar de um tipo de rede neural recorrente, tem a forma de uma cadeia de
maodulos repetidos de rede neural. Nas RNNs padrdo, este modulo de repeticdo terd uma

estrutura muito simples, com uma Unica camada tanh conforme mostra a Figura 21 a seguir.
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Figura 21 — Mddulo de repeticdo padrdo de uma RNN
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Fonte: O Autor (2021).

Ja em uma rede do tipo LSTM também ha presenca desta estrutura numa configuracéo
em cadeia, mas 0 mddulo de repeticdo tem uma estrutura diferente. Em vez de ter uma Unica
camada de rede neural, ha quatro, interagindo de uma maneira muito especial, conforme

ilustra a Figura 22 a seguir:

Figura 22 — Mddulo de repeticéo padrdo de uma LSTM com 4 camadas
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Fonte: O Autor (2021).

Em que, analisando-se 0 modulo de repeticdo tomando por base as Figuras 21 e 25,
podem-se notar algumas simbologias importantes as quais € necessario enfatizar algumas

defini¢Oes sobre as mesmas.
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Figura 23 — Simbologias importantes do modelo de uma LSTM.
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Fonte: O Autor (2021).

Em que, cada linha do modelo carrega um vetor inteiro, da saida de um no, as entradas
de outros nos. Os circulos cor-de-rosa representam operagdes pontuais, como adi¢do de
vetores, engquanto as caixas amarelas sdo as camadas de apreensdo da rede neural. As linhas
mescladas denotam concatenacao, enquanto uma bifurcacdo indica o contetdo sendo copiado
e as copias indo para locais diferentes.

A ideia central por tras do modelo das LSTMs est& na linha horizontal que percorre a
parte superior do diagrama, esta linha representa o estado da célula, um caminho
transportador. Ele percorre toda a cadeia, com apenas algumas interacfes lineares menores,
sendo responsavel pela facilidade transporte de dados possibilitando que as informacGes
fluam com suas formas inalteradas, tal linha pode ser vista de acordo com a Figura 24 a
sequir:

Figura 24 — Caminho de transporte de informacdo em uma LSTM.
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Fonte: O Autor (2021).
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Outro ponto importante do aprendizado de uma LSTM é que nem toda informacdo é
guardada pela célula apenas informac®es caracteristicas que contribuam para a manutencao da
longa confiabilidade temporal da informacdo. Para esta funcdo de aproveitamento e triagem
da informacdo que circula pela célula, a rede possui estruturas denominadas (Gates),
compostas de uma camada de rede neural sigmoide e uma operagdo de multiplicagdo por
pontos, que de maneira opcional, permitem a passagem da informacdo pelo caminho de
transporte da informacgdo conforme pode ser visto pela Figura 25, estas estruturas funcionam
como portdes cuja funcionalidade é a de remover ou adicionar informacfes ao estado da
célula, sendo esta tarefa, cuidadosamente regulada pelo modelo da LSTM.

Esses gates sdo aplicados nos valores das entradas ou saidas da rede, como um vetor
de “mascara”, com valores entre 0 ¢ 1, que indicam o quanto de informagdo deve ser
propagada. E bem similar ao Dropout 2 em sua forma de funcionamento, mas com essa
“mascara” aprendida pela rede para reaproveitar informagdes da série, ao invés de ser definida

aleatoriamente durante o treinamento.

4.4.3.1 Os Principais tipos de Gates utilizados em um bloco LSTM

A seguir séo apresentados os trés principais tipos de portas de controle de informacao
ou Gates de uma LSTM, além de alguns aspectos importantes quanto a sua finalidade e qual o

impacto da equacdo funcional na atualizagdo dos pardmetros da aprendizagem.

A rede LSTM utiliza trés tipos de portdes diferentes sendo os mesmos o forget gate, o

input gate e o output gate.

O forget gate: € responsavel por definir o que deve ser ignorado das entradas da etapa

atual. Em que a sua funcdo de transferéncia F; é mostrada pela Equacéo 4.34.
Fy = o(Wp * [he_q, x¢] + bp) (4.34)

O input gate: é responsavel por definir o que deve ser propagado da etapa anterior
para a etapa posterior tendo o carater basico de um filtro, utilizando desta forma uma
informacdo passada para ditar uma informacdo futura. Em que a sua respectiva funcdo de

transferéncia € mostrada pela Equagéo 4.35.

Iy = o(W; * [he_q, x¢] + by) (4.35)
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O output gate: é responsavel por definir o que deve ser passado da etapa atual para a
préxima, tendo o carater de um filtro com uma memaria mais curta, utilizando desta forma
uma informacao presente para ditar uma informacdo futura. Em que a sua respectiva funcao

de transferéncia é mostrada pela Equacéo 4.36.
0¢ = o(Wo[he-1, %] + b,) (4.36)

Mantendo o curso da informacgéo na passagem pelos gates mencionados anteriormente
0s gates F; e I, sdo aplicados de forma a combinar ¢ e c;,_, para chegar na saida C,, enquanto
0 output gate O, é aplicado na saida da rede h,.Em que as expressdes para C,C, e h, si0

mostradas pelas respectivas Equages 4.37. a 4.39.

ét = tanh(WC * [h’t—l’ xt] + bc) (437)
Co=F xCry+1,+C, (4.38)
h’f = Ot * tanh(Ct) (4.39)

Dessa forma, a rede neural pode aprender com informacdes de etapas muito anteriores
gue podem influenciar na predicao da etapa atual da série — parecido com a ideia dos métodos
autorregressivos para séries temporais.

A camada sigmoide que compde o portdo gera nimeros entre zero e um, descrevendo
quanto de cada componente deve ser liberado. Um valor (zero) significa "ndo deixar passar
nada"”, enquanto o valor (um) significa “deixar passar tudo”. Uma LSTM possui trés dessas
estruturas em sua concepcdo com a funcdo de proteger e controlar o estado 6timo para o

transporte da informagéo.

Figura 25 — Estrutura do portéo (Gate) de permissdo da passagem de informacdo de uma LSTM.
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Fonte: O Autor (2021).
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4.4.3.2 Principio de funcionamento de uma LSTM

O primeiro passo no modelo de uma rede LSTM ¢ decidir quais as informagdes devem
ser descartadas do estado da célula. Essa decisdo é tomada por uma camada sigmdide
chamada "camada do portdo do esquecimento”. Ela olha para h,_, e x;, € gera um numero
entre (0) e (1) para cada nimero no estado da célula C._;. Um namero (1) representa
"mantenha isso completamente” enquanto um numero (0) representa "se livrar completamente
disso".

Um uso bastante relevante deste tipo de rede seria quando houvesse a necessidade de
previsdo de uma proxima caracteristica atrelada a uma varidvel em uma série temporal tendo
esta caracteristica forte relacdo com termos anteriores da série sobre estudo. Neste tipo de
énfase de utilizacdo a heuristica determina o estado celular da LSTM podendo incluir outras
caracteristicas relevantes da variavel que compde a série. Este conceito é bastante importante
e significativo pois esta caracteristica ndo é bem fundamentada no se diz respeito ao cérebro
humano, pois geralmente o cognitivo humano ao se deparar com um novo assunto,
caracteristica ou imagem tende a esquecer tudo que foi abordado em passos anteriores.

O passo seguinte é decidir quais as novas informagdes que devem ser armazenadas no
estado da célula. Para isso, inicialmente uma camada sigmoide chamada "camada do portdo
de entrada™ decide quais valores serdo atualizados. Em seguida, uma camada tanh cria um
vetor de novos valores candidatos, C;, que pode ser adicionado ao estado. Na proxima etapa,
esses dois (camada e vetor), serdo combinados para criar uma atualizacéo para o estado.

Esta camada é representada pela Figura 26 mostrada a seguir:

Figura 26 — Estrutura do portdo (Gate) de permissdo da passagem de informacéo de uma LSTM.
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Fonte: O Autor (2021).
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Para o0 caso de um modelo de previsdo de uma varidvel qualquer, a caracteristica
futura da variavel é tendenciada pela caracteristica passada, porém a mesma podera servir
como mantenedora de estado passado ou alteradora do estado futuro, sendo esta percepcao
designada de estado celular controlada respectivamente por uma funcgdo (Sigmoide logistica,
Tangente hiperbdlica, ...) atrelada ao gate da camada.

O proximo passo é adicionar uma nova informacéo ao estado presente da célula, com
0 objetivo de excluir o estado antigo que a rede esta esquecendo, conforme ¢é ilustrado pela

Figura 27. a seguir:

Figura 27 — Adicao de informacg&o ao estado presente da Célula em uma LSTM.
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Fonte: O Autor (2021).

Para atualizar o antigo estado da célula, C;_;, para o0 novo estado da célula, C;, neste
momento a heuristica da LSTM definiu as etapas anteriores ja decidindo desta forma o que
fazer com a informacédo em transito. Durante o transito da informacéo, o estado antigo (C;_;)
é multiplicado por F(t), definindo um novo estado antigo que ndo leva em conta as
informagdes passadas, isto é, faz o novo estado da célula esquecer o que fora definido
anteriormente. Entdo se adiciona o termo (i(t) = C,), ao estado novo estado antigo (C,_,) *
F(t). Estes sdo os novos valores candidatos da série temporal, ditados pela LSTM, valores
estes dimensionados quando o modelo da célula decide atualizar cada novo valor de estado.

Este passo de agdo no funcionamento da LSTM pode ser mostrado pela Figura 28 a

sequir:
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Figura 28 — Passo de atualizacdo da informacgdo em uma LSTM.
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Por fim, decide-se o a saida que serd produzida pelo modelo. Essa saida serd baseada

Fonte: O Autor (2021).

no estado da célula, mas serd uma versdo filtrada. Para isto primeiramente a informacéo é
transformada pela camada sigmoide que decide quais partes do estado da célula deve-se
produzir. Em seguida, € feita a insercdo do estado da célula em tanh (com o objetivo de levar
os valores das respectivas saidas numa faixa compreendida entre —1 e 1) e assim multiplicam-
se estas saidas pelas saidas da porta sigmoide, de forma que apenas sao produzidas as saidas
em que ha a decisdo no transporte da informacéo.

Esta parte € ilustrada pela Figura 29, que é mostrada a seguir:

Figura 29 — Processo de Decisdo na construcdo da saida em uma LSTM

Bloco LSTM °

;

heoy

Fonte: O Autor (2021).
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4.4.3.3 Principais varia¢fes no funcionamento dos Modelos de uma LSTM

Nesta Tese utilizou-se 0 modelo padrdo de LSTM para formulagdo de modelos
previsores de dados de ventos, porém nem todas as heuristicas sobre as redes LSTM séo
iguais aos tipos tratados nesta tese. De fato, varios trabalhos envolvendo estas redes,
principalmente no que diz respeito ao tratamento de bases de imagens, utilizam uma verséo
ligeiramente modificada sendo desta forma, diferentes da implementacéo padrao.

Uma variante popular de LSTM, introduzida por GERS & SCHMIDHUBER (2000) e
posteriormente explorada em GERS & SCHMIDHUBER (2002), esta adicionando "conexdes
de olho méagico". Isso significa que este tipo de rede deixa as camadas de gate visualizarem o

estado da célula.

Figura 30 — Diagrama relativo ao processo de recorréncia independente por entrada, inerente ao processo de

decisdo na construcdo da saida.

Bloco LSTM com recorréncia de entradas independentes °

3

Fonte: O Autor (2021).

De forma a ilustrar o comportamento das func¢des que compde o bloco LSTM com
recorréncia independente por entradas as Equacdes 4.40 a 4.42 demonstram as mudangas

associadas as funcdes F;; I.e O, respectivamente.
Fy = o(Wg * [Ci—q, he—1, X¢] + bp) (4.40)
Iy = o(W; * [Cooq, heq, xc] + by) (4.41)

0 = o(W,[Ct, he—q, x¢] + by) (4.42)
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O diagrama acima adiciona brechas para todos os gates, porém muitos dados fornecem
brechas e outros ndo. Outra variacao é usar 0s gates de esquecimento e de entradas acopladas
em vez de decidir separadamente o que esquecer e para 0 qual devem-se adicionar novas
informacdes, logo a decisdo na célula é tomada por este conjunto (Gate (esquecimento) +
Gate (acoplamento de entradas). Assim a informacéo sé é de fato esquecida quando se insere
algo em seu lugar, sendo esta insercdo com valores novos se e somente se, desprezar-se a

informacdo mais antiga.

Figura 31 — Diagrama relativo ao processo de recorréncia em uma LSTM GRU com acoplamento de entradas,

inerente ao processo de decisdo na construcdo da saida.
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Fonte: O Autor (2021).

Com esse tipo de configuracdo de acoplamento entre as informacgfes de entrada a

funcdo C; sofre uma pequena alteracdo que € mostrada pela Equacgéo 4.43 a seguir.
Ct = Ft * Ct—l + (1 - Ct) * C~t (443)

Uma variagdo ligeiramente mais complexa de LSTM ¢é a Unidade Recorrente Fechada,
ou GRU (Gated Recurrent Unit), introduzida por CHO et al. (2014). Combina os gates de
esquecimento e de entrada em um Unico "gate de atualizacdo". Ele também mescla o estado
da célula e o estado oculto e faz outras alteracfes. O modelo resultante é mais simples que os

modelos de LSTM padrGes e tem se tornado cada vez mais popular entre os pesquisadores.
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Figura 32 — Diagrama relativo ao processo de recorréncia em uma LSTM CGRU com acoplamento de entradas,

inerente ao processo de decisdo na construgdo da saida.
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Fonte: O Autor (2021).

Assim novas alteracdes nas funcbes que descrevem o comportamento do bloco LSTM
GRU surgem descrevendo novas composicdes, expressas pelas funcdes Z,, r;, h,, e alterando

a funcdo h,, estas alteracbes sdo mostradas respectivamente pelas EquacgOes 4.44 a 4.47 a

sequir.
Zi =0 % (W, *[he_q, x¢]) (4.44)
e =0 * (W = [hey, x¢]) (4.45)
he = tanh(W * [ry * he_q, x,]) (4.46)
he=1—Z)*re*he_y +Z; % hy (4.47)

Estas sdo apenas algumas das variantes LSTM mais notaveis. Existem muitos outros,
como 0s RNNs fechadas por YAO, et al. (2015) e hd também uma abordagem completamente
diferente para lidar com dependéncias de longo prazo, como as Clockwork RNNs de
KOUTNIK, et al. (2014).

O treinamento do bloco LSTM pode ser feito utilizando algoritmos de aprendizagem
como o ADAM (Adaptive moment estimation), SGDM (Stochastic gradient descent with
momentum) e RMSProp (Root Mean Square Propagation). Nesta Tese o algoritmo utilizado
foi o ADAM, devido aos melhores resultados obtidos depois de sucessivos testes, cuja rotina

de aprendizagem definida € mostrada abaixo:
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Rotina de Aprendizagem das LSTM nos Parques 01 e 02

()
(i)
(iii)

(iv)
(v)

(vi)
(vii)

(viii)

Escolhe-se o banco de dados, podendo ser do parque 01 ou parque 02;

Sédo definidas as dimensdes do vetor de entrada [v(t)] ou [v(t), d(t)];

E definida a arquitetura de Rede. Como a arquitetura MLP anterior tinha duas camadas
ocultas, foram definidas 2 camadas profundas;

Definem-se pesos iniciais aleatdrios para as camadas profundas;

Define-se o intervalo de busca para definicdo da melhor quantidade de neurbnios nas
camadas profundas para ambos os parques;

Busca Camada profunda 1- (38:1:110)

Busca Camada profunda 2- (38:1:110)

Obs: os valores limites do intervalo de procura foram encontrados apds sucessivos
testes em que se verificou se a mudanca alcancava um impacto significativo na
diminuicao do erro.

Define-se 0 nimero de épocas, sendo este, igual a 1000,

Utiliza-se o algoritmo de aprendizagem ADAM, proposto em KINGMA, D., P. (2015),
para definir a melhor arquitetura e o melhor desempenho dos modelos de LSTM
propostos, com a finalidade de previsdo mais precisa do banco de dados do parque
escolhido;

Comparam-se os MSEs dos conjuntos de aprendizagem, (treinamento — 80%, validacéo
— 10% e teste — 10%), com os modelos definidos e escolhe-se entdo o melhor modelo

de arquitetura da LSTM relativo a base de dados.
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5 REVISAO DO ESTADO DA ARTE SOBRE A PREVISAO DE GERACAO
EOLICA

As descrices decorrentes neste capitulo dizem respeito as inovagfes propostas em
termos de melhoria da previsdo de curto prazo nas Gltimas décadas. Este capitulo é baseado
em relatorios de (GIEBEL et al, 2011), tendo como base o quadro tecnologico de projetos
europeus do segmento SafeWind e ANEMOS.plus.

As pesquisas no campo da previsdo de energia eo6lica iniciaram no final dos anos 80,
devendo-se este fato ao aumento do uso da energia e6lica nas matrizes energéticas mundiais.
Tal fato tornou a previsdo uma ferramenta crucial para diversos operadores de sistemas de
transmissdo em todo mundo.

Para este enfoque um dos documentos mais relevantes é o gerado pelo Argonne National
Laboratory (MONTEIRO et. al., 2009), este relatério introduz o conceito de previsdes
numéricas meteoroldgicas (NWPs), detalhando a visdo dos modelos de mercados comerciais
de energia aglutinando os conceitos de NWP aos mercados de energia, especialmente nos
Estados Unidos.

Em ERNST et. al. (2007) mostram-se alguns casos de aplicagdo dos NWPs para 0 uso
internacional, e a conclusdo desta aplicacdo foi que na combinacdo de modelos e previsdes
para regides maiores e horizontes mais curtos os indices de erro médio foram reduzidos.

LANGE e FOCKEN (2005) enfatizam os desenvolvimentos na Alemanha, PINSON et.
al. (2007a) abordaram o carater probabilistico da previsdao concluindo que as melhorias
resultantes estavam ligadas a caracteristicas especificas como regimes climaticos, previsdes
conjuntas e aspectos temporais relacionados a incerteza da previsao.

COSTA et al. (2007), fizeram uma revisdo sobre os ultimos 30 anos de aplicacdo da
previsdo de curto prazo em energia eoblica, concluindo com uma lista de topicos néo
resolvidos ou até inexplorados. Desta forma propuseram pesquisas adicionais sobre a
estimacdo de pardmetros adaptativos, além de novas abordagens em terrenos complexos,
como por exemplo: uma distribuicdo de ventos mais precisa e computacionalmente viavel,
sendo estes modelos, (Modelos de Fechamento para Ferramentas em Microescala).

Outra aplicacdo internacional em curto prazo foi o estudo encomendado pela Canadian
Wind Energy Association, este trabalho realizado por Garrad Hassan (hoje parte do
Germanischer Lloyd Group), faz uma varredura dos estudos em curto prazo, incluindo
informacdes sobre modelos de previsdo, sua avaliacdo, previsdo de experiéncias no mundo

inteiro e um resumo detalhado dos modelos previsores.
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5.1 Horizontes de Previsao

Sobre o horizonte de abordagem, no curto prazo, esta o fato da variabilidade do vento,

tal comportamento acontece independente de escalas de andlise temporal. Entretanto duas

abordagens sao mais relevantes: Uma para o controle da turbina em si (de milissegundos para

segundos) e a outra para acoplamento da turbina a rede elétrica sendo esta Ultima dependente

das constantes de tempo da rede do sistema elétrico, podendo variar de (minutos a semanas).

Como horizontes de aplicacOes relevantes podem-se citar os seguintes exemplos:

a)

b)

A Otimizacdo do escalonamento de usinas convencionais por fun¢des como despacho
econdmico, etc. Os horizontes de previsdo podem variar entre 3 a 10 h, dependendo do
tamanho do sistema e do tipo de unidades convencionais incluidas (ou seja, para
sistemas que incluem apenas unidades convencionais rapidas, como geradores a
diesel ou turbinas a gas, o horizonte pode ser inferior a 3 h).

Apenas algumas aplicacdes on-line totalmente integradas desse tipo sdo atendidas hoje
normalmente, esses sistemas sao usados para sistemas de energia menores ou isolados,
como sistemas insulares, embora a otimizacao para sistemas maiores, como a Irlanda,
esteja sendo avaliada.

A Otimizacdo do valor da energia produzida no mercado e em grandes sistemas
elétricos. Tais previsdes sdo exigidas por diferentes tipos de usuéarios finais (utilitarios,
operadores de mercado, TSOs, DSOs, ESPs, IPPs, comerciantes de energia, etc.) e
para diferentes funcdes, tais como compromisso de unidade, despacho econdmico,
avaliacdo dinamica de seguranca, gerenciamento de congestionamento, participacéo
no mercado de eletricidade, etc.

De acordo com, (MORENO et. al., 2003) o horizonte de previsdo pode ir até 48 h a
frente. Como relataram (STILL e GRAINGER, 2001): horizontes mais curtos também
podem ser considerados para manutencdo, quando € importante que a tripulacdo
possa retornar com seguranca das turbinas offshore a noite.

O Operador do Sistema de Distribuicdo do Noroeste da Alemanha, (EWE) (FOCKEN
et. al., 2009) estd integrando as previsdes de vento nas rotinas de manutencdo de
transformadores para avaliar o carregamento de linha dos fluxos de eletricidade
remanescentes.

Alocacdo de reservas com base na alimentagdo eélica esperada. Esta alternativa visa a
seguranga do sistema sendo feita na Irlanda de acordo com (BARRY, 2006) e em
Portugal de acordo com (BESSA et. al., 2012).
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d) Além disso, escalas de tempo ainda mais longas seriam interessantes para 0
planejamento de manutencdo de grandes componentes de usinas de energia, turbinas
edlicas ou linhas de transmissdo. No entanto,de acordo com (MORENO et al., 2003),
a preciséo das previsdes meteorologicas diminui fortemente olhando para 5 e 7 dias de

antecedéncia .

5.2 Modelos Tipicos Utilizados

Geralmente, a classificacdo dos modelos esta ligada a presenca ou a falta de um
modelo NWP. Onde a grande questdo € se esforco e despesas compensam a inclusdo do
modelo NWP. Em termos de comparacdao modelos NWP superam as abordagens de modelos
de séries temporais apds cerca de 3 a 6h de tempo de antecipacao.

Assim, concessionarias utilizam esta abordagem na maioria dos seus modelos
operacionais, sendo estes uma combinacdo de modelos de fluxo atmosféricos e modelos
estatisticos. Desta forma os modelos fisicos averiguam o maior tempo possivel para alcancar a
melhor estimativa da velocidade do vento, antes de usar os modelos estatisticos de saida que
tem o objetivo de minimizar o erro da previs&o.

Os modelos estatisticos em sua forma pura tentam encontrar as relagdes entre uma
riqgueza de variaveis explicativas, incluindo os resultados do NWP, e dados de poténcia
medidos on-line, geralmente empregando técnicas recursivas. Freqlientemente, modelos de
caixa-preta como minimos quadrados recursivos avancados ou redes neurais artificiais
(RNAS) séo usados.

Os modelos estatisticos mais bem-sucedidos empregam, na verdade, modelos de caixa
cinza, em que algum conhecimento das propriedades da energia e6lica é usado para ajustar 0s
modelos ao dominio especifico. Alguns dos modelos estatisticos podem ser expressos
analiticamente, outros (como as RNAs) ndo podem. Os modelos estatisticos podem ser usados
em qualquer estagio da modelagem e, na maioria das vezes, combinam varias etapas em uma.
A cadeia tipica de modelos para modelos de previsdo de energia e6lica é ilustrada na Figura
33.
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Figura 33 — As vaérias abordagens de previsdo podem ser classificadas de acordo com o tipo de entrada.
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Fonte: Adaptado de Kariniotakis, Renewable Energy Forecast (2017).

A resolucdo da escala de um modelo NWP pode resolver problemas com um valor um
pouco elevado, segundo (PIELKE e KENNEDY, 1980); (YOUNG e PIELKE, 1983) e
(SKAMAROCK, 2004), mesmo para uma resolucdo de 2 km, apenas recursos na ordem de 10
km sdo realmente levados em consideracdo. Isso significa que os modelos de microescala,
exceto em casos de terreno muito simples, devem ser capazes de melhorar as previsées do
NWP, embora essa questdo permaneca um tépico de pesquisa.

O processo de downscaling produz uma velocidade e dire¢do do vento para a
localizag&o da turbina. Baixas velocidades séo convertidas para altas velocidades referentes a
altura do cubo do aerogerador. Este vento € entdo convertido em poténcia através uma curva
de poténcia.

A abordagem mais facil é a da curva de poténcia do fabricante, embora pesquisas
tenham mostrado vantagem em estimar a curva de poténcia a partir da velocidade e dire¢do do
vento prevista e da poténcia medida. A maioria dos modelos estatisticos atuais sai dessa etapa
e faz uma previsdo direta da producdo de energia para turbinas simples ou parques eolicos
inteiros. Dependendo do horizonte de previsdo e disponibilidade, os dados de poténcia
medidos podem ser usados como entrada adicional.

Na maioria dos casos, 0s dados reais melhoram os erros residuais em uma Abordagem
estatistica Model Output Statistcs - (MOS). Se os dados on-line estiverem disponiveis, um
modelo recursivo de autocalibracdo é altamente vantajoso. Isso faz parte da abordagem
estatistica. Esta abordagem pode ter a forma de um modelo estatistico explicito empregado

com métodos estatisticos avangados autorregressivos, ou como uma caixa preta tipo RNA.
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No entanto, as vezes apenas dados off-line estdo disponiveis, com os quais 0 modelo
pode ser calibrado em retrospectiva. Nos ultimos anos, varios operadores de sistemas
exigiram que os dados on-line dos parques eolicos fossem usados especificamente em suas

ferramentas de previséo on-line.

5.3 Modelos de séries temporais

Se 0 horizonte de previsdo ndo for muito longo, a velocidade e a poténcia do vento
podem ser previstas usando apenas métodos de analise de séries temporais, sem recorrer a
previsdes meteoroldgicas reais. Modelos de séries temporais diretas sdo0 modelos que usam
valores observados recentes de vento e outras varidveis para prever a velocidade futura do
vento.

BOSSANYI1 (1985) usou um Filtro de Kalman (KF) com os Gltimos seis valores como
entrada e obteve uma melhoria de até 10% no erro RMS sobre persisténcia para dados médios
de 1 min para a previsdo do proximo passo de tempo. Esta melhora diminuiu para médias
mais longas e desapareceu completamente para as méedias de 1 hora.

FELLOWS e HILL (1990) usaram previsdes de duas horas a frente de velocidades de
vento de 10 minutos em um modelo da rede elétrica das llhas Shetland. Sua abordagem foi
usar a previsdo otimizada e iterativa do metodo Box-Jenkins a partir de dados retificados, que
entdo foram submetidos a suavizacao da média mével central.

NOGARET et al., 1994, relataram que para o controle de um sistema insular de
tamanho médio, a previsdo simples com o melhor desempenho é uma media dos Gltimos dois
ou trés valores, ou seja, 20 e 30 min. TANTAREANU (1992) descobriu que modelos de
média movel autorregressiva (ARMA) podem executar até 30% melhor que a persisténcia
para 3e10 passos a frente em médias de 4 segundos de dados amostrados de 2,5 Hz

MADSEN (1995) e NIELSEN e MADSEN (1996) descobriram que a modelagem de
dois estagios (conversdo de previsdes de velocidade do vento em energia edlica, em que a
estrutura de correlagdo em medicBes de poténcia é desconsiderada) € geralmente inferior a
modelos que levam em conta a correlagdo de poténcia.

TORRES et al. (2005) usam um modelo ARMA para prever velocidades médias
horarias do vento para cinco locais em Navarra. Eles usaram parametros especificos de site e
més para 0 modelo ARMA. O modelo ARMA geralmente superou a persisténcia para a

previsdo de 1 h, e sempre foi melhor no RMSE e no MAE para horizontes mais altos até 10h a



84

frente. Os dois sitios ttm um RMSE ligeiramente superior em geral, mas ainda estdo no
mesmo intervalo que os outros sitios. Em geral, as melhorias de 2% e 5% para a previsdo de 1
h correspondem a uma melhoria de 12% e 20% para a previsao de 10 h.

PINSON et al. (2008c) descobriram que a energia eolica e especialmente a
variabilidade de energia edlica de grandes parques e6licos offshore (Horns Rev e Nysted)
ocorrem em certos regimes e, portanto, testaram “abordagens de mudanga de regime baseadas
em critérios observaveis (baseadas na recente producdo de energia eolica) ou sequéncias de
regime ndo observaveis (isto ¢, uma cadeia de Markov oculta)” para uma previsdo em uma
etapa de dados de poténcia de 1 min, 5 min e 10 min. Em seu paper fica demonstrado que os
modelos propostos MSAR superam os modelos base em performance cujo indice RMSE varia
em reducdo de erro entre 19% a 32% dependendo do parque edlico e da resolucdo temporal a
ser considerada.

KUSIAK et al. (2009b) explorou a viabilidade de cinco algoritmos de data mining
para velocidade do vento e energia edlica Previsdo de 1 passo a 3 passos a frente. Dois dos
cinco algoritmos tiveram um desempenho particularmente bom. O algoritmo de regresséo
maquina de vetores de suporte SVM fornece previsdes precisas de energia edlica e velocidade
do vento em intervalos de 10 min até 1h a frente, enquanto o algoritmo perceptron
multicamada € preciso na previsdo de geracdo em intervalos de uma hora até 4h.

Véarios modelos para o curto prazo foram propostos com base na aprendizagem de
maquina como: técnicas de aprendizado incluindo RNAs, redes neurais difusas e outras. Essas
abordagens dao mais flexibilidade para considerar variaveis explicativas como entrada. As
melhorias relatadas em relacdo a persisténcia sdo frequentemente comparaveis aos modelos
classicos de séries temporais, como AR, ARMA, etc.

No entanto, esses modelos exigem um esforgo especial para lidar com questfes de
dimensionalidade. Um esforgo consideravel é necessario para selecionar apropriadamente a
entrada mais relevante entre o conjunto de variaveis disponiveis e para selecionar 0s
parametros estruturais dos modelos (ou seja, nimero de neurbnios, camadas, etc.) de modo a
evitar sobrerajuste (overfitting).

Em DUTTON et al. (1999) um modelo autorregressivo linear e um modelo baseado
em ldgica fuzzy para os casos de Creta e Shetland sdo propostos. Eles encontraram pequenas
melhorias em relacdo a persisténcia para um horizonte de previsdo de 2 h, mas até 20% na
melhoria do erro RMS para um horizonte de 8 horas. No entanto, para horizontes mais longos,

a faixa de confianca de 95% continha a maioria dos valores provaveis de velocidade do vento
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e, portanto, uma abordagem baseada em meteorologia foi considerada mais promissora nessa
escala de tempo.

KARINIOTAKIS prop6s diferentes tipos de modelos de previsdo baseados em RNA e
I6gica fuzzy em KARINIOTAKIS (1996) e KARINIOTAKIS et al. (1996). A énfase é dada na
selecdo dos parametros estruturais dos modelos através de varias abordagens, incluindo a
validacao cruzada. Em KARINIOTAKIS et al. (1999) varios métodos sdo testados com dados
de ilhas na Grécia. Estes incluiram modelos lineares adaptativos, modelos de Idgica difusa
adaptativa e modelos baseados em wavelets.

Modelos adaptativos baseados em logica Fuzzy foram instalados para operacéo online
no quadro do projeto Joule Il CARE (JOR3-CT96-0119).

5.4 Modelos de séries temporais para previsao de prazos muito curtos

Se 0 horizonte de previsdo ndo for muito longo, a velocidade e a poténcia do vento
podem ser modeladas usando métodos de analise de séries temporais, sem recorrer a previsées
meteoroldgicas reais. Modelos de séries temporais diretas sdo modelos que usam valores
observados recentes de vento e outras variaveis para prever a velocidade futura do vento.

Para horizontes de muito curto prazo, as escalas de tempo relevantes sdo influenciadas
por:

a) A mecanica da turbina edlica: tipicamente o gerador, a caixa de engrenagens, 0

mecanismo de guinada e, acima de tudo, a regulagem do passo (da lamina). As
escalas de tempo envolvidas estdo na ordem da turbuléncia, isto é, segundos. O
objetivo é o controle ativo das turbinas eolicas. O vento nessas escalas de tempo €
inerentemente ndo-estacionario, conforme mostrado em (VINCENT et al., 2010b),
e pode ser melhor previsto com um lidar com o vento e um simples esquema de
adveccdo do campo de alguns segundos a frente do rotor.

b) O tipo do sistema de energia no qual as turbinas edlicas estdo integradas. E tipico
que os sistemas insulares menores consistam em geradores a diesel com escalas de
tempo bastante curtas.

A abordagem tipica é usar técnicas de analise de séries temporais, incluindo métodos

baseados em mineracdo de dados e técnicas de inteligéncia artificial, como redes neurais.
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5.5 Modelagem meteoroldgica para energia eolica

Os dados de previsdo numérica do tempo, Numerical Weather Prediction (NWP) séo a
forma mais familiar de dados de um modelo meteorolégico. Os modelos de computador NWP
processam as observacfes meteoroldgicas atuais para prever a condi¢cdo meteoroldgica futura.
A saida é baseada em observagdes meteoroldgicas atuais, que sdo assimiladas na estrutura do
modelo e usadas para produzir previsdes de temperatura, precipitacdo e centenas de outros
elementos meteoroldgicos dos oceanos ao topo da atmosfera.

O principal erro na previsdo final vem da entrada meteoroldgica. Por exemplo,
SANCHEZ et al. (2002) mostraram que 0 instrumento estatistico espanhol SIPREOLICO
executado com a entrada de velocidade do vento no local tem um grau de explicagdo muito
maior do que as previsdes do HIRLAM (Modelo de area limitada de alta resolucdo, um
modelo NWP desenvolvido pela parceria dos institutos da Dinamarca, Franca, Noruega,
Finlandia, Espanha e Irlanda.).

MOHRLEN (2001) analisou a resolugdo necessaria para uma aplicagdo bem-sucedida
da previsdo do NWP. Em um estudo com o modelo dinamarqués HIRLAM para um sitio
edlico na Irlanda, ela aponta as razdes pelas quais os modelos NWP estdo fornecendo uma
precisdo inadequada das velocidades do vento na superficie.

Outro fator € que a resolucdo topografica ndo € boa o suficiente para explicar, por
exemplo, efeitos de tanel de vento em vales. Previsbes precisas exigem modelos de alta
resolucdo cobrindo uma grande area. No entanto, executar ambos é numericamente muito
caro. Para melhorar o estado das coisas, ela calculou a Poténcia diretamente dentro do modelo
NWP. Esse fato trouxe a vantagem de que “propriedades fisicas importantes como aspereza
de direcdo, densidade e estratificacdo da camada limite atmosférica pode ser usada nos
célculos”.

O erro principal na previsdo final vem da grandeza meteorologica. Por exemplo,
SANCHEZ et al. (2002) mostraram que o instrumento estatistico espanhol SIPREOLICO
executado com a entrada de velocidade do vento no local tem um grau de explicacdo muito
maior do que as previsdes do HIRLAM. Isto significa que, dada uma velocidade de vento
representativa, SIPREOLICO pode prever a poténcia de forma confidvel, ja a entrada de
velocidade do vento do modelo NWP contribui significativamente para a diminuicdo da
precisdo. Portanto, é l6gico tentar melhorar a entrada do NWP para melhoria significativa na

precisdo da previsdo como mostra a Figura 5.2.
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Isto significa que, dada uma velocidade representativa do vento, o SIPREOLICO pode
prever a poténcia muito bem. Desta forma a entrada de velocidade do vento do modelo NWP
diminui significativamente a precisdo. Portanto, a tentativa l6gica foi melhorar a entrada do
NWP para obter melhorias significativas na precisdo da previsdao, conforme ilustra a Figura
34:

Figura 34 — O erro vem das previsdes meteorolégicas numéricas.
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Fonte: Adaptado de Kariniotakis, Renewable Energy Forecast (2017).

A Figura 34 mostra a diferenca no grau de explica¢do do vento entre o SIPREOLICO
executado com entrada HIRLAM (de uma antiga versdo do espanhol HIRLAM) e o
SIPREOLICO executado com entrada de velocidade do vento no local tendo como base de

aquisicdo um anemodmetro.

5.6 Modelos de previsao de curto prazo com NWPs

Esta secdo trata de modelos usando dados do NWP como entrada que inclui varios
modelos comerciais. Provavelmente, 0 modelo mais antigo foi desenvolvido por McCarthy
(1998) para a Area de Recursos Edlicos da California Central. Foi executado nos verdes de
1985 e 87 em uma calculadora programavel HP 41CX, usando observacfes meteoroldgicas e
observagdes aéreas superiores locais. O programa foi construido em torno de um estudo
climatoldgico do local e teve um horizonte de previsao de 24 h. Ele prevé velocidades médias
diarias de vento com melhor habilidade do que a persisténcia ou a climatologia sozinha.

Em 1990, TROEN e LANDBERG (1990) e LANDBERG (1994) desenvolveram um

modelo de previsdo de curto prazo, agora conhecido como PREDIKTOR, baseado no
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raciocinio fisico semelhante a metodologia desenvolvida para o atlas EOlico Europeu
(TROEN e PETERSEN, 1998). A ideia é usar a velocidade do vento e a direcdo de um NWP,
transformar esse vento para o local do parque eolico, usar a curva de poténcia e, finalmente,
com isso modificar a eficiéncia do parque.

Observe que o mdédulo de melhoria estatistica MOS pode ser aplicado antes da
transformacédo para o vento local, antes da transformacdo para alimentacdo, ou no final da
cadeia de modelos para operar na propria energia. Uma combinacdo de tudo isso também é
possivel.

O WPPT (Wind Power Prediction Turbine) foi desenvolvido pelo Instituto de
Informatica e Modelagem Matematica (IMM) da Universidade Técnica da Dinamarca. O
WPPT tem funcionado operacionalmente na parte ocidental da Dinamarca desde 1994 e na
parte oriental desde 1999.

O modelo usa a estimativa adaptativa do método recursivo dos minimos quadrados
(RLS) nos parametros de modelos paramétricos condicionais para encontrar a melhor conexao
entre as velocidades previstas do vento do NWP para o local e a poténcia medida para cada
horizonte de previsdo. Uma parte central deste sistema sdo os modelos estatisticos para a
previsdo de curto prazo da producdo de energia eolica em parques edlicos ou areas. Para
aplicacdes on-line, é vantajoso permitir que as estimativas de funcdo sejam modificadas a
medida que os dados se tornam disponiveis.

Além disso, como o sistema pode mudar lentamente com o tempo, as observacgdes
devem ser reduzidas a medida que se tornam mais velhas. Por este motivo, é aplicado um
método de estimacdo adaptativo e recursivo no tempo. Dependendo dos dados disponiveis, o
sistema de modelagem WPPT emprega uma hierarquia de modelagem altamente flexivel para
calcular as previsbes da energia edlica disponivel de turbinas eblicas em uma regido. Para
uma regido maior, isso geralmente é feito separando a regido em varias subareas.

As previsbes de energia edlica sdo entdo calculadas para cada subarea e, em seguida,
resumidas para obter uma previsdo para a regido total. As previsdes para a regido total sao
calculadas para um numero de parques eolicos de referéncia usando medicBes on-line da
producéo de energia, bem como NWPs como entrada.

Na Universidade de Oldenburg (BEYER et al., 1999) desenvolveram, uma abordagem
bastante semelhante aos sistemas de previsdo da época, semelhante aos sistemas como o
PREDIKTOR, e o HIRLAM. Eles o chamaram de PREVIENTO (FOCKEN et al., 2001a). Ja

MONNICH (2000) mostrou uma boa visdo geral sobre os pardmetros e modelos que
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influenciam o resultado de um o sistema de previsdo de curto prazo. Ele descobriu que o
modelo mais importante dos varios submodelos usados é o de estabilidade atmosférica.

O uso de MOS (Model Output Statistics), um meio para remover o erro residual, foi
considerado muito Gtil. No entanto, como o modelo NWP foi alterado com frequéncia, 0 uso
de uma técnica recursiva foi recomendado. Uma grande influéncia foi encontrada em relacéo
a curva de poténcia. A curva tedrica de poténcia dada pelo fabricante e a curva de poténcia
encontrada a partir dos dados pode ser bastante diferente.

Na verdade, até mesmo a curva de poténcia estimada a partir de dados de diferentes
anos pode mostrar fortes diferencas. Este tltimo pode ser devido a uma revisdo completa da

turbina. A maior influéncia no erro foi considerada proveniente do proprio modelo NWP.

5.7 Modelagem da velocidade do vento versus energia edlica

As ferramentas de previsdo de energia edlica que consideram a modelagem “fisica”
podem integrar modulos especificos para prever inicialmente a velocidade do vento e
converté-la em energia através de um modelo de curva de poténcia mais ou menos avancgada
do parque edlico (isto é, integracio de modelagem de efeitos de ativacdo). E provavel que a
cadeia de modelos se beneficie de formas de pds-processamento estatistico, como o sistema
MOS.

Alguns modelos envolvem modelagem explicita da curva de poténcia do parque
edlico. Tais modelos podem receber uma previsdo de velocidade do vento e converté-la em
previsdes de Geragdo eblica. A modelagem da curva de poténcia a partir da velocidade do
vento foi feita por CABEZON et al. (2004).

Eles usaram cinco métodos baseados em ferramentas estatisticas (modelos lineares
com métodos de binning, uma técnica de pré-processamento que objetiva uma forma de
agrupar um namero de valores continuos maiores ou menores para um ndmero menor de
"compartimentos’, e um modelo de logica fuzzy) e encontraram uma melhoria, sendo que
guanto mais precisos 0s modelos foram, mais efeitos levaram em consideracéo.

COLLINS et al. (2009) apontaram que, para grandes parques edlicos (Poténcia
instalada acima de 100 MW), os efeitos locais variam em todo o parque, portanto uma simples
aplicacdo melhorada de uma curva de poténcia de fabricantes ndo é boa o suficiente. Um
modelo de curva de poténcia de parque edlico avancado que leva em consideracdo a

densidade do ar, o campo de fluxo heterogéneo e o efeito esteira e com as medigOes locais



90

sendo alimentado com velocidades de vento entre mastros reduziu o MAE da poténcia para o
modelo de alimentacédo de 7,5% para 1,5% em um parque no Reino Unido.

Alimentado com as previsdes reais do NWP com horizonte de 24h, o erro do dia
seguinte foi reduzido em 1,2%. Para um parque nos Estados Unidos, os nimeros foram de
11,6%, 4,6% e 0,9% de melhoria, respectivamente.

KUSIAK et al. (2009a) usaram as abordagens de mineragdo de dados de MOHRLEN
(2001) com entrada de NWP para prever até 12h e até 84h adiante. Como entrada, eles usaram
dois modelos NWP dos EUA, o modelo Rapid Update Cycle (RUC) e o North American
Mesoscale (NAM), com os 16 pontos de dados ao redor do parque eélico. Ambos os modelos
tinham velocidade e direcdo do vento em varios niveis, além de densidade do ar e diferenca de

temperatura potencial.

5.8 Os projetos ANEMOS e outros grandes projetos empresariais de atividades P & D

O projeto ANEMOS (“Desenvolvimento de um Sistema de Previsdo de Recursos
Eolicos de Proxima Geracdo para a Integracdo em Grande Escala de Parques Edlicos
“Onshore” e “Offshore”, foi um projeto de P & D de 4 anos iniciado em outubro de 2002. Foi
financiado pela Comissdo Européia sob o quinto programa-quadro (ENK5-CT-2002-00665).
Vinte e dois parceiros de sete paises participaram, incluindo institutos de pesquisa,
universidades, empresas industriais, empresas de servicos publicos, TSOs e agéncias de
energia.

Este projeto reuniu pela primeira vez os principais atores europeus no campo, sob um
projeto de pesquisa ambicioso que permitiu avangos significativos em varios topicos,
incluindo modelos probabilisticos, modelagem fisica, pré-padronizacdo de sistemas de
previsdo etc. Uma acgdo de coordenacdo chamada POW'WOW (Previsdo de Ondas), Wakes
and Offshore Wind, ver (powwow.risoe.dk) foi o préximo passo para 0s parceiros principais,
juntamente com especialistas em ondas e vigilias. Funcionou de 2006 a 2009, financiado
também pelo Comissdo [Contract No 019898 (SES6)].

Como principal acompanhamento, foram desenvolvidos dois projetos, ANEMOS.plus
e SafeWind, ambos apoiados pela Comissédo Europeia. O primeiro teve um forte aspecto
demonstrativo, concentrando-se no beneficio maximo para os usuarios finais através de
ferramentas para programacdo de usinas e armazenamento, para melhorar o comércio nos

mercados, para integrar vento ao curto prazo, gerenciar sistemas insulares e outros aplicativos.
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O objetivo era desenvolver e demonstrar, em ambientes reais, ferramentas estocasticas
de tomada de decisdo e otimizacdo capazes de levar em conta as incertezas relacionadas a
previsdo de energias renovaveis.

Mais estudos de pesquisa foram feitos no ultimo, SafeWind (Nele, a énfase principal
era em eventos extremos, sejam 0s mesmos meteorologicos, caracteristicos do sistema elétrico
ou de extremidade financeira. Pinson e o SafewWind Consortium (2010) compilaram um
catalogo de eventos extremos, resultado de uma pesquisa entre os participantes do projeto.
Mais importante ainda, um evento extremo era muito dependente do usuario. Um
meteorologista responderia “um desvio significativo da climatologia”, um ator no sistema de
energia responderia que precisa ter consequéncias consideraveis, seja financeiramente ou para
a seguranca do sistema, e um operador de parques eolicos esta interessado em eventos de
pequena escala que poderiam ser perigosos para as turbinas. Como novo parceiro importante
existe 0 ECMWEF, para melhorar o uso de produtos de conjunto para energia edlica.

Os trés projetos de R & D acima mencionados produziram, no periodo 2002 a 2012,
mais de 250 publicacbes em periddicos revisados por pares e conferéncias internacionais e
trouxe a tona vérias ferramentas usadas em préaticas de negdcios.

Um grande projecto nacional de R & D na Europa no dominio das energias renovaveis
previsdo nos dltimos anos tem sido o projeto EWELINE na Alemanha (PROJEKTE-
EWELINE). O objetivo geral do projeto é melhorar a energia e6lica e Previsfes de energia
fotovoltaica combinando melhores modelos de previséo de poténcia e otimizando previsoes
do tempo.

Os objetivos técnicos incluem, entre outros, a otimizacao das previsdes meteoroldgicas
para a melhoria da energia edlica e das previsdes de PV. A assimilagdo de novos tipos de
dados nos modelos NWP, por exemplo, dados de producdo de energia, € considerada. Com
relacdo as previsdes probabilisticas, o foco é na geracdo de conjuntos e calibracdo de
conjuntos.

Outro projeto importante foi o Projeto de Melhoria da Previsdo do Vento (WFIP) no
EUA (2011e13). Seu objetivo era melhorar a precisdo do vento de curto prazo (0 a 6 h)
previsdes de energia para a industria de energia edlica. A WFIP foi patrocinada pelos EUA
Departamento de Energia (DOE), com parceiros que incluiam a Administracdo Nacional
Oceanica e Atmosférica (NOAA), empresas de previsdo privada, laboratorios nacionais do
DOE, operadores de redes e universidades. A WFIP empregou dois caminhos para melhorar

as previsdes de energia edlica: primeiro, através da coleta de observagdes especiais a serem
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assimiladas pelos modelos de previsdo e, segundo, pela atualizagcdo dos modelos e conjuntos
de previsdo do NWP (JAMES WILCZAC et al., 2015).

Em termos de redes, o COST Action WIRE ES1002 (Weather Intelligence for
Renewable Energies) reuniu atores de 27 paises (2010e14, http: // www.wire1002.ch). Esta
rede desenvolveu uma série de atividades, incluindo uma competicdo internacional para
previsdo de energia edlica e solar. Um grande grupo de especialistas internacionais em
previsao de curto prazo reunidos no IEA Wind Task 36 (ver ieawindforecasting.dk) apresentou
recentemente uma lista de topicos de pesquisa para os proximos anos (GIEBEL et al., 2016).
Entre outras coisas, recomenda-se a utilizacdo de métodos de ciclo de atualizagdo rapida, uma
interacdo modelada melhor entre parques e6licos, melhorias no modelo de NWP e assimilacéo

de dados, por exemplo, de energia de turbinas edlicas.

5.9 Conclusdes

A previsdo de curto prazo consiste em vérias etapas. Para um horizonte de previsdo de
mais de 6 h em frente, comeca com um modelo NWP. Outras etapas sdo o downscaling dos
resultados do modelo NWP para o local, a conversao da velocidade do vento local em energia,
e o0 upscaling do Unico vento leva a energia a toda uma regido. Em todas essas frentes,
melhorias foram feitas desde os primeiros modelos. Os nimeros tipicos de precisdo sdo um
RMSE de cerca de 9% e 14% da capacidade instalada de energia e6lica para um horizonte de
24 horas. Quando sobe para a previsdo regional ou nacional, o desempenho é da ordem de 3%
e 5% da capacidade instalada.

O principal erro em um modelo de previsdo de curto prazo origina-se do modelo
NWP. Uma estratégia atual para superar essa fonte de erro e fornecer uma estimativa da
incerteza de uma previsao especifica € usar conjuntos de modelos, seja usando varios modelos
de NWP ou usando condig0es iniciais diferentes dentro deles.

Espera-se que a tecnologia de informacdo e comunicacdo desempenhe um papel
importante na integracdo de previsdes de energia edlica na infra-estrutura de mercado. Outro
aspecto da “mercantilizacdo” da previsdo de curto prazo ¢ a integragcdo de ferramentas de
tomada de decisdo para os usuarios finais, como o médulo de otimizacdo de agendamento ou

0 modulo de negociacdo desenvolvido e integrado pelo ANEMOS.plus.
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6 MODELOS PREVISORES DE VELOCIDADE DO VENTO E VELOCIDADE E
DIRECAO DO VENTO, MODELOS DE CURVAS DE POTENCIA E MODELO
PREVISOR DE GERACAO EOLICA PROPOSTOS

A fim de esclarecer caracteristicas, conceitos e defini¢des da heuristica a respeito dos
modelos previsores de velocidade de vento, velocidade e direcdo de vento e dos modelos
previsores de poténcia propostos nesta tese, a secdo 6 procura explicar e comentar 0s

principais conceitos relativos ao desenvolvimento dos modelos previsores deste trabalho.

6.1 Modelos previsores de velocidade do vento e modelos previsores de velocidade e

direcéo do vento

O modelo previsor de velocidades e velocidades e direcBes do vento é responsavel por
alimentar os modelos da curva de poténcia tratados neste trabalho, o0 mesmo podera tomar
duas heuristicas distintas sendo uma com redes do tipo MLP e outra com redes profundas do
tipo LSTM e cada um dois tipos foi configurado em duas arquiteturas distintas de acordo com
o modelo da curva de poténcia escolhido, tais arquiteturas dependerdo do nimero de variaveis
de andlise, podendo estas ser (velocidade média [m/s]) ou (velocidade média [m/s] e direcdo

média[]).

6.1.1 HEURISTICA MULTI LAYER PERCEPTRON (MLP)

Esta heuristica utilizou parametros descritos, estudados e implementados em
ALBUQUERQUE, J.C. (2015) e em AQUINO R. R. B. et. al. (2016), as mesmas sdo
nomeadas RNA1 e RNA2, sendo definidas conforme a seguir:

6.1.1.1 Previsor RNA1 e seus parametros

A rede neural MLP1 foi nomeada de RNAL possuindo vinte e sete variaveis de entrada
([h(t+1)] +[Més(t+1) (seno)] +[Més(t+1) (cosseno)] + [vinte e quatro séries horarias de
velocidades médias do vento reais]) e vinte e quatro variaveis de saida (séries horarias de

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

Para tal, a mesma consistiu em uma rede neural de previsdo 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 6.1.

Previsdes = {D(t+1),0 (t + 2), ..., D (t + 24)} (6.1)

No que diz respeito a preparacdo da RNA1, 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 necessaria a
normalizacdo dos conjuntos de entrada e saida. Para entender tal fato, é preciso lembrar que as
funcOes de ativacdo em um neurdnio artificial sdo definidas em faixas limitadas. Assim,
normalizando os conjuntos, estes valores de entrada e saida sdo definidos nestas fun¢Ges em
seus extremos segundo GOUVEIA, H. T. V. (2011).

Com base no que foi dito acima, neste trabalho utilizou-se a funcdo de normalizagéo
conforme descrito pela Expressao 6.2, com valores definidos no intervalo amostral fechado de
[0,1].

_ X(t) — Xyin
Norm — "o — Xy 6.2)
Quanto a escolha da RNAL e sua respectiva parametrizacao, escolheu-se uma rede do

Max

tipo MLP (Multi layer perceptron), que utiliza retro propagacdo do erro (Feed -forward
backpropagation error), com a seguinte arquitetura: [27 — 14:34 -24], conforme descrito
abaixo:

e 27 entradas

e [14 até 34 neurdnios] na camada oculta.

e [24 neurdnios] na saida

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

que tal procedimento é descriminado a seguir:
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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
o0 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. Ap6s a décima repeticao foi calculada
a média do MSE para cada conjunto (treinamento, validacéo e teste);

4)  Outro neurdnio foi adicionado a camada oculta, e 0s passos 2, 3 e 4 foram
repetidos, até a rede possuir trinta e quatro nodos na camada oculta;

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

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

Tal fato pode ser notado nas tentativas de implementacdo das simulagdes relativas ao
treinamento da RNAL1, 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 RNA1, denominadas “RNA1 BEST”, obtida nas inicializag¢des
gue simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 sdo mostradas nas Figuras 35 e

36 respectivamente:

Figura 35 — Arquitetura da melhor RNA1 para o Parque 01 escolhida com a execug¢do dos treinamentos.
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Figura 36 — Arquitetura da melhor RNA1 para o Parque 02 escolhida com a execu¢do dos treinamentos.
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Fonte: O Autor (2015).

Das Figuras 35 e 36, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, o nimero de

neurdnios definidos pela camada oculta foi de 17 para o Parque 01 e 23 para o Parque 02,

descrevendo assim a arquitetura da RNA1 apos os treinamentos.

Outros resultados importantes relativos a estes treinamentos sdo descritos pela Figura

37 que descreve o desempenho do erro médio absoluto cometido para ambos 0s parques nas

previsdes das respectivas RNAL dos Parques 01 e 02. Em que 0s mesmos sdo mostrados a

sequir.

Figura 37 — Comportamento grafico do MAE referente as simulagdes para o periodo de aprendizagem da RNA1
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6.1.1.2 Previsor RNA2 e seus parametros

A rede neural MLP2 foi nomeada de RNA2 possuindo cinquenta e um conjuntos de
variaveis 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 direcdes médias do vento reais]) e 48 variaveis de saida, sendo estas ([vinte e quatro séries
horérias de velocidades médias do vento previstas] +[vinte e quatro séries horarias de direcdes
medias do vento previstas]).

A mesma consistiu-se em 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 RNAZ2 ira prever valores de velocidades e
direcGes médias, conforme descrito pela Expressao 6.4:

Previsdes = {p (t +1),D (t +2), .., 0 (t +24),d (t + 1), d (t + 2),...,d (t + 24)} (6.4)

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 normalizacao dos conjuntos
de entrada e saida. Sendo utilizado o mesmo critério de normalizacdo que fora descrito
anteriormente na parametrizagdo da RNA1.

Quanto a escolha da RNA2 e sua parametrizacao, 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, o 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;
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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. Apds a décima repeticdo foi calculada a
média do MSE para cada conjunto (treinamento, validacéo 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 o 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 sO 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 simulacgéo 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 memdaria para tal nivel de precisdo, e assim tomou-se a escolha de trocar o
algoritmo de treinamento.

As melhores RNA2, denominadas “RNA2 BEST”, obtidas nas inicializagdes que
simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 sdo mostradas pelas Figuras 38 e

39 respectivamente:

Figura 38 — Arquitetura da melhor RNA2 para o Parque 01 escolhida com a implementacéo dos treinamentos.
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Fonte: O Autor (2015).
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Figura 39 — Arquitetura da melhor RNA2 para o Parque 02 escolhida com a implementagéo dos treinamentos.
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Fonte: O Autor (2015).

Das figuras acima, pode-se notar que, para a melhor inicializagdo, o nuimero 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 ap6s os treinamentos.

Os resultados do treinamento sdo mostrados pelas Figuras 40 e 41 que descreve o
desempenho do erro médio absoluto realizado em ambos os parques nas previsdes da
respectiva RNA2.

Figura 40 — Comportamento grafico do MAE da velocidade média referente as simulacdes para o periodo de

aprendizagem da RNA2 aplicado em () para Parque 01 e em (b) para o Parque 02.
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Figura 41 — Comportamento grafico do MAE da direcdo 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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Na Figura 40 pode-se ver que o comportamento respectivo nos Parques em questdao no
periodo de aprendizagem ndo possui muita diferenca com relacdo a previsdo de velocidades.
Com respeito a previsdo de dire¢cfes 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 41 é possivel perceber a diferenca no comportamento do MAE,
pois no Parque 01 o erro aumenta ao longo do horizonte de previsao, enquanto no Parque 02 o
erro diminui. Outro fator perceptivel é a diferenca no patamar do erro sendo 12° na 12 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.

Para simulacdo das RNAs foi utilizado o Software MATLAB versdo R2018a, e cujo
micro computador utilizado possui a seguinte configuracdo: cpu Intel (R) Core (TM) 17-
3770, 3,4GHz, com uma memoria total instalada de 8GB de RAM.
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6.1.2 HEURISTICA DEEP LEARNING LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM)

Os previsores LSTM1 e LSTM2 foram concebidos sendo a base do parque sobre estudo
a mesma adotada no treinamento e analises das rede neurais MLP RNALl e RNA2, a
arquitetura desta nova heuristica dispde de camadas profundas com suas proprias funcdes de
ativacdo e conexdes especificas.

Desta forma, apés uma criacdo de padrBes semelhante as redes MLP para o seu
treinamento, os dados foram passados em formas de padrfes para compor o vetor alimentador
do conjunto de aprendizagem da rede e assim proceder com a sua aprendizagem. No caso
respectivo especifico do previsor LSTM1, foram utilizados vinte e sete conjuntos de variaveis
como padrdes de entrada ([h(t+1)] + [Més(t+1)(seno)] + [Més(t+1)(cosseno)], [vinte e quatro
séries horarias de velocidades médias do vento reais]) e [vinte e quatro variaveis de saida
(séries horéarias de velocidades médias do vento previstas)].

J& no caso do previsor LSTM2 foram utilizados cinquenta e um conjuntos de variaveis
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 horérias de
direcbes médias do vento reais]) e 48 variaveis de saida, sendo estas ([vinte e quatro series
horarias de velocidades médias do vento previstas] +[vinte e quatro séries horarias de direcdes
médias do vento previstas]).

De forma semelhante aos autoencoders que buscam uma funcdo que retrate a base sobre
estudo (feature), as LSTM também buscam tal funcdo, sendo esta feature estabelecida por
camadas profundas, assim cada camada profunda teré a sua feature especifica. Outro detalhe
importante € o tipo de algoritmo de treinamento utilizado no processo de aprendizagem da
rede, para o caso desta tese foram testados 3 tipos de algoritmo sendo eles: SGDM (Gradiente
descendente estocastico com momentum), ADAM (Estimativa de momentum adaptativo) e o

RMSPROP (Propagacdo quadratica Média), os quais sdo descritos a seguir.

6.1.2.1 Algoritmos de aprendizagem

Algoritmos de aprendizagem sao formas de organizar logicamente através de passos
condicionais iterativos a aplicagdo 6tima de um ou varios métodos de otimizagédo ao
treinamento das ferramentas de IA. Seu fundamento principal é estabelecer o aprendizado da
modelagem através da exploracéo e analise de conjuntos de dados, estabelecendo fungbes

objetivo e encontrando padrdes de comportamento desses dados.
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A respeito dos algoritmos e métodos de otimizacgdo sdo abordados nesta tese com a
funcdo de otimizar o aprendizado das LSTM os algoritmos SGDM, ADAM e RMSPROP. Os

mesmos sdo abordados a seguir:

a) Algoritmo SGDM

O SGDM ¢ o metodo que ajuda a acelerar os vetores de gradientes nas direcfes
corretas, levando a uma convergéncia mais rapida. E um dos algoritmos de otimizacio mais
populares e muitos modelos de Gltima geragdo sdo treinados para usé-lo. Para entender o
mesmo sao necessarias algumas explicacdes especificas conforme se segue:

1) Meédias exponencialmente ponderadas
As medias exponencialmente ponderadas lidam com sequéncias numéricas. Suponha

gue exista alguma sequéncia S que é ruidosa (variante). Como por exemplo, a funcdo cosseno

adicionada de um ruido gaussiano conforme ilustrada abaixo pela Figura 42:

Figura 42 — Comportamento gréafico de uma sequéncia ruidosa.
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Fonte: O Autor (2021).

Observando que, embora esses pontos parecam muito proximos uns dos outros,
nenhum deles compartilha a coordenada X, isto é, existe um namero x Unico para cada ponto.
Esse é o nimero que define o indice de cada ponto em nossa sequéncia S. O que se deseja
fazer com esses dados é, em vez de usa-los, deseja-se uma média mével (momentum) que
concentre ordenadamente os dados, aproximando-os da funcdo original. Conforme mostra a

Figura 43 a seguir através da média exponencial ponderada.
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Figura 43 — Comportamento grafico da tendéncia de média mdvel (momentum) em uma sequéncia ruidosa.
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Fonte: O Autor (2021).

Conforme mostrado pela Figura 43 um resultado muito razodvel. Em vez de ter dados
com muito ruido, obtém-se uma linha muito mais suave, que esta mais préxima da funcéo
original do que os dados que havia anteriormente. As médias exponencialmente ponderadas
definem uma nova sequéncia V com a seguinte Equacao 6.5:

Ve =BVi_y + (1 —pB)S;; com B €[0,1] (6.5)

Essa sequéncia V; € aquela plotada em amarelo conforme pode-se notar na Figura 43
acima. Beta é outro hiperparametro que leva valores de 0 a 1. Pela Figura 6.10 abaixo o valor
utilizado para beta = 0,9. E um bom valor e mais frequentemente usado em SGDM.
Intuitivamente, pode-se pensar em beta como o célculo para uma média aproximada dos
ultimos 1 / (1- beta) pontos da sequéncia. Assim pode-se acompanhar pela Figura 44, como a

escolha de beta afeta a nova sequéncia V;.

Figura 44 — Variagdo comportamental da tendéncia do momentum para trés diferentes valores do hiperpardmetro
beta.
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Notoriamente, para valores menores de beta, a nova sequéncia acaba tendo uma
flutuacdo maior, devido ao céalculo da média de um ndmero menor de exemplos e, portanto,
aproximando-se assim dos dados ruidosos. Para valores maiores de beta, beta = 0,98, tem-se
uma curva mais atenuada e deslocada para a direita, devido ao fato de se executar uma média
sobre um nimero maior de exemplos (cerca de 50 para beta = 0,98). Assim para Beta = 0,9
tem-se um bom equilibrio entre esses dois extremos.

2) O momentum gradual de descendéncia:

Existem basicamente apenas duas maneiras diferentes de escrever e definir o
momentum gradual de descendéncia de um gradiente. A primeira maneira é a determinagédo
do momentum que é uma média movel dos gradientes, que em seguida é utilizada para
atualizar o peso da rede conforme descreve a Equacéo 6.6 a seguir:

Ve=BVio1+ (1 =BV L(W,X,y); com W =W —aV, (6.6)

Em que, L é a funcdo de perda, o simbolo triangular é o gradiente com peso e alfa é
taxa de aprendizagem. A Segunda maneira é a forma mais popular de escrever regras de
atualizacdo de momentum, é menos intuitiva e apenas omite o termo (1 - beta) conforme
demonstra a Equacdo 6.7 a seguir:

Vi = BVioy +aVy, LW, X,y); com W =W -V, (6.7)
Esta forma é praticamente idéntica Equacéo 6.6, a Unica diferenca é que se necessita

dimensionar a taxa de aprendizado por um fator (1 - beta).

b) ADAM (Adam)

Em resumo, o algoritmo de otimizacdo intitulado Adam é uma extensédo do algoritmo do
gradiente descendente estocastico que recentemente teve uma adog¢do mais ampla para
aplicativos de aprendizado profundo em visédo computacional e processamento de linguagem
natural. Por ser uma extensdo € amplamente utilizado em substituicdo ao seu algoritmo de
origem, devido a maior eficiéncia computacional com relacdo a atualizacao iterativa dos pesos
da rede com base nos dados de treinamento.

Foi proposto por Diederik Kingma (OpenAl) e Jimmy Ba (Toronto University) em seu
artigo publicado no ICLR (lIternational Conference On Learning Representations) de 2015

Com o Titulo “Adam: Um Método para Otimizacdo Estocéstica”. O interessante ¢ que apesar
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de parecer uma sigla a nomenclatura Adam é derivada da estimativa de momento adaptativa e
ndo faz referéncia a sigla ADAM.

No artigo os autores listam os beneficios do uso do Adam em problemas de otimizagéao
ndo convexos, como: a sua facil implementacdo, a eficiéncia computacional, a baixa
requisicdo de memoria, a invariancia no redimensionamento diagonal dos gradientes, a sua
boa adequacdo para problemas que sé@o grandes em termos de dados e / ou parametros, sua
boa adequacdo para implementacbes com funcBes objetivo ndo estacionarias, sua boa
utilizagdo para problemas com gradientes muito variantes / ou esparsos.

Por fim seus hiperparametros tém interpretacdo intuitiva e normalmente requerem
poucos ajustes.

A forma de trabalho do Adam é diferente do SGDM gue mantém uma Unica taxa de
aprendizado (alfa) para todas as atualizagdes de peso sendo esta taxa de aprendizado fixa para
todo o treinamento.

No Adam, a taxa de aprendizado é mantida para cada peso de rede (pardmetro) e
separadamente adaptada conforme o aprendizado se desenvolve. O método entdo de forma
adaptativa calcula as taxas de aprendizagem de maneira individual para diferentes parametros
a partir de estimativas de primeiro e segundo momentos dos gradientes.

Segundo seus criadores, 0 Adam une as vantagens de duas outras extensdes do SGDM:
o algoritmo de gradiente adaptativo (AdaGrad) que mantém uma taxa de aprendizagem por
parametro que melhora o desempenho em problemas com gradientes esparsos (por exemplo,
linguagem natural e problemas de visdo computacional). E 0 Root Mean Square Propagation
(RMSProp), que também mantém taxas de aprendizagem por parametro que sdo adaptadas
com base na média das magnitudes recentes dos gradientes para o peso (por exemplo, a
rapidez com que esta mudando). Isso significa que o algoritmo funciona bem, isto é, percebe
0s beneficios do AdaGrad e do RMSProp, em problemas on-line e ndo estacionarios (por
exemplo, variantes).

Em vez de adaptar as taxas de aprendizagem dos parametros com base na média do
primeiro momento (a média) como no RMSProp, Adam também faz uso da média dos
segundos momentos dos gradientes desta forma considerando que a variancia ndo é
centralizada). Especificamente o algoritmo calcula uma média movel exponencial do
gradiente e do gradiente quadrado, e os pardmetros betal e beta2 controlam as taxas de
decaimento dessas médias moveis.

O valor inicial das médias moveis e os valores de betal e beta2 préoximos de 1,0

(recomendado) resultam em uma tendéncia de estimativas de momento para zero. Esse viés é
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superado calculando primeiro as estimativas tendenciosas antes de calcular as estimativas
corrigidas de viés.

No artigo, foi demonstrado empiricamente que a convergéncia atende as expectativas da
andlise tedrica. Adam foi aplicado ao algoritmo de regressdo logistica nos conjuntos de dados
de reconhecimento de digitos MNIST e analise de sentimento IMDB, um algoritmo
Multilayer Perceptron no conjunto de dados MNIST e Redes Neurais Convolucionais no

conjunto de dados de reconhecimento de imagem CIFAR-10. Eles concluem:

Figura 45 — Comportamento grafico do MAE da direcdo 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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Fonte: Adaptado de Kingma D., Ba J. (2015).

Usando grandes modelos e conjuntos de dados, foi demonstrado que Adam pode
resolver problemas praticos de aprendizado profundo com eficiéncia, Kingma D., Ba J.
(2015).

c) RMSPROP

Root mean square propagation ou RMSprop utiliza 0 mesmo conceito da média
exponencialmente ponderada dos gradientes como gradiente descendente com momentum,

mas a diferenca esta na atualizacdo dos parametros.
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Considere um exemplo onde tenta-se otimizar uma funcdo de custo que tem contornos

como abaixo e o ponto vermelho denota a posi¢do do 6timo local (minimo).

Figura 46 — Comportamento grafico do movimento de convergéncia do gradiente em um processo iterativo de

otimizagé&o.

vl i Mini >
Minimo Local

Fonte: Adaptado de Deep Learning Specialization by Andrew Ng (2018)

Inicia-se a descida do gradiente a partir do ponto ‘A’ e apds uma iteragdo de descida do
gradiente pode-se chegar no ponto ‘B’, o outro lado da elipse. Em seguida, outra etapa de
descida gradiente pode chegar no ponto 'C'. Com cada iteracdo de gradiente descendente,
move-se em direcdo ao minimo 6timo local com oscilagfes para cima e para baixo. Se utiliza-
se uma taxa de aprendizado maior, a oscilagdo vertical tera magnitude maior. Portanto, essa
oscilacdo vertical retarda o gradiente descendente e impossibilita 0 uso de uma taxa de
aprendizado muito maior.

O valor 'bias' é responsavel pelas oscilagBes verticais, enquanto o valor do 'peso’ define
0 movimento na direcdo horizontal. Se a atualizacdo para "polarizacdo” diminuir, entdo
podem-se amortecer as oscilacfes verticais e se atualizarem o0s "pesos” com valores mais

altos, entdo ainda pode-se mover rapidamente em direcdo ao étimo local.
Figura 47 — Comportamento planar variacional do movimento de convergéncia do gradiente em um processo
iterativo de otimizagéo.
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Fonte: Adaptado de Deep learning Specialization by Andrew Ng (2018).
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Figura 48 — Comportamento variacional otimizado do movimento de convergéncia do gradiente em um processo

iterativo com atualizacdo dos pesos regulada pelo algoritmo backpropagation.
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Fonte: Adaptado de Deep Learning Specialization by Andrew Ng (2018).

Durante a retropropagacao, usa-se dIW e db para atualizar nossos parametros W e b da
seguinte forma:
W =W — taxa de aprendizagem » dW (6.8)
b = b — taxa de aprendizagem * db (6.9)
No RMSprop, em vez de usar dW e db independentemente para cada época, toman-se as
medias exponencialmente ponderadas do quadrado de dW e db.
Saw = B * Saw + (1 = p) » dW? (6.10)
Sap = B *Sap + (1 — B) = db? (6.11)
Em que, beta ‘4’ ¢ outro hiperpardmetro e assume valores de 0 a 1. Ele define o peso
entre a média dos valores anteriores e o quadrado do valor atual para calcular a nova média
ponderada.

Ap0s o calculo exponencial das médias ponderadas, atualizam-se 0s parametros.

W =W — taxa de aprendizagem pm—— (6.12)
. db
b = b — taxa de aprendizagem * TS (6.13)

SdW é relativamente pequeno, entdo SdW é o resultado da divisdo de dW por um ndmero
relativamente grande, enquanto Sdb € relativamente grande, entdo Sdb € o resultado da
divisdo de db por um numero relativamente pequeno, 0 motivo para isto estd na maior

desaceleracédo das atualizacbes em uma dimensao vertical.

6.1.2.2 Arquitetura dos Previsores LSTM

Para a definicho da arquitetura utilizaram-se 0s respectivos algoritmos de
aprendizagem descritos anteriormente, em que o algoritmo que obteve o melhor desempenho
foi o Adam definindo assim o formato da arquitetura das redes LSTM. Levou-se em
consideracdo o mesmo nimero de épocas utilizados nas MLPs definidas anteriormente e com

a mesma taxa de aprendizagem. Além disso também se preservou a mesma separacdo de
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dados para os conjuntos de aprendizagem (Treinamento, validacdo e teste) como também o

respectivo conjunto de simulagéo.

As LSTM ap0s sucessivos testes apresentaram resultados condizentes com arquitetura

profunda a partir da primeira camada de profundidade, isto é, segunda camada da arquitetura

da rede. As redes do tipo LSTM desta tese tiveram em sua composi¢do 6 camadas sendo uma

de entrada, 2 camadas profundas, uma camada totalmente conectada, uma camada de

regressao e uma camada de saida.

Para cada camada profunda os parametros sdo os ja enfatizados anteriormente sobre o

funcionamento de uma LSTM, como a funcdo tanh e a funcdo o além de um bloco de

otimizacdo chamado Dropout Layer, que por sua vez necessita de um parametro de acdo o

Dropout factor. A arquitetura de composicdo da rede LSTM previsora de velocidade de vento

é mostrada a seguir pela Figura 49.

Camada de Entrada

Figura 49 — Arquitetura genérica das LSTMs criadas para os Parques sobre estudo.
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Dropont |+

Layer

Camada
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Dropout factor

Camada de Regressio

(Camada de Saida

Fonte: O Autor (2021).

6.1.2.2.1 Previsor LSTM1 e seus parametro

A rede neural LSTM1 consiste em uma rede do tipo LSTM com os procedimentos

para a sua obtencdo semelhantes aos utilizados para a obtencdo do modelo da RNAL, no que

diz respeito a composigéo do seu vetor de entrada em que conforme explicado na teoria da

heuristica das LSTM possui 0s dados relativos a velocidade de vento e dados sazonais como o

més e as horas na estrutura do seu padrdo, estando esta tarefa fortemente conectada as

caracteristicas relativas da série temporal definida para a composi¢cdo dos padrées do modelo.

Assim a composicdo dos padrbes de entrada da LSTM1 possuiu vinte e sete variaveis

de entrada (([h(t+1)] + [Més(t+1)(seno)] + [Més(t+1)(cosseno)], [vinte e quatro series
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horarias de velocidades médias do vento reais]) e vinte e quatro varidveis de saida (séries
horérias de velocidades médias do vento previstas).

Para tal, a mesma consistiu de uma rede neural de previsdo 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 LSTML1 ira prever valores conforme descrito
pela Expresséo 4.27.

Em que, as melhores LSTM1, denominadas “LSTM1 BEST”, obtidas nas
inicializagcdes que simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 sdo mostradas

nas Figuras 50 e 51 respectivamente, com seus respectivos parametros utilizados:

Figura 50 — Arquitetura da melhor LSTM1 para o Parque 01 escolhida com a execugéo dos treinamentos.

-, S 2
Camada de Enfrada || Bloco LSTMI ° Bloco LSTM 2 Camada Camada de Regressio || Camada de Saida
N fotalmente
' p conectada
) . [P, )
it ’:‘ — | e
® : | : .
h g
% Dropout |+ Dropout .‘ '. tl I
¥, Layer mm Layer . Xy
o : ¢ ‘Q
‘. " L
B
L= =
Nitmero de Neudnios na caniada profunda 1 Dropout factor Nimero de Neurdnios na camada profunda 2 Dropout factor
27 8 05 80 0.5 72

Fonte: O Autor (2021).

Figura 51 — Arquitetura da melhor LSTM1 para o Parque 02 escolhida com a execugéo dos treinamentos.

-, < STM 2
Camada de Entrada Bloco LSTM1 Bloco LSTM 2 Camada Camada de Regressio | | Camada de Saida
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conectada

Dropont | Dropout |
|- Layer

Layer

Dropout factor

05

Nimero de Neurdiios na camada profinda 2

95

Dropout factor

0.5

Nimero de Neurdnios na camada profunda 1
27 66

Fonte: O Autor (2021).

Das Figuras 50 e 51, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, o nimero de
neurénios definidos pela camada profunda 1 foi de 89 e pela camada profunda 2 foi de 80
para o Parque 01 e respectivamente 66 e 95 para o Parque 02, descrevendo assim a arquitetura

da LSTM1 apds os treinamentos.
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Outros resultados importantes relativos a estes treinamentos sao descritos pela Figura
52 que descreve o desempenho do erro médio absoluto cometido para ambos o0s parques nas
previsdes das respectivas LSTM1 dos Parques 01 e 02. Onde 0os mesmos sdo mostrados a

sequir.

Figura 52 — Comportamento gréafico do MAE referente as simula¢des para o periodo de aprendizagem da
LSTM1 (a) aplicado ao Parque 01 e (b) aplicado ao Parque 02.
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Fonte: O Autor (2021).

6.1.2.2.2 Previsor LSTM2 e seus parametros

De forma semelhante ao que foi implementado no previsor LSTM1 tomando por base
a RNAL1 o LSTM2 também tomou por base a RNA2 possuindo desta maneira da mesma
forma que seu predecessor cinquenta e um conjuntos de variaveis 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 series horarias de direcdes médias do
vento reais]) e 48 varidveis de saida, sendo estas ([vinte e quatro séries horérias de
velocidades médias do vento previstas] +[vinte e quatro séries horarias de direcdes médias do

vento previstas]).

Para o caso dos novos padrdes que alimentam o modelo da LSTM2, a composi¢do do
mesmo é dado da seguinte forma X, = [v,,d,], logo em termos de arquitetura ndo ha

mudangas, na assimilacdo das entradas por parte da rede, porém novos valores para as
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variaveis paramétricas da LSTM ser&o atribuidos. Caso das variaveis i.; a; W;; hy_q; b;; Cp; C;

We; bc; We; be € Fy, anteriormente definidas conforme Equacdes 4.34 a 4.39.

A mesma consistiu de uma rede neural de previsao de velocidades e dire¢cbes 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 LSTM2 ir4 prever valores de velocidades e
direcbes medias, conforme descrito pela Expressao 4.29.

As melhores LSTM2, denominadas “LSTM2_BEST”, obtidas nas inicializa¢des que
simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 sdo mostradas pelas Figuras 53 e

54 respectivamente:

Figura 53 — Arquitetura da melhor LSTM2 para o Parque 01 escolhida com a implementacéo dos treinamentos.
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Fonte: O Autor (2021).

Figura 54 — Arquitetura da melhor LSTM2 para o Parque 02 escolhida com a implementacao dos treinamentos.
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Fonte: O Autor (2021).

Das Figuras 53 e 54, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, o nimero de
neurdnios definidos pela camada profunda 1 foi de 95 e pela camada profunda 2 foi de 83
para o Parque Ol e respectivamente 103 e 85 para o Parque 02, descrevendo assim a

arquitetura da LSTMZ2 apds os treinamentos.
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Os resultados do treinamento sdo mostrados pelas Figuras 55 e 56 que descrevem o

desempenho do erro médio absoluto realizado em ambos 0s parques nas previsdes da

respectiva LSTM2.

Figura 55 — Comportamento grafico do MAE da velocidade média referente as simulagdes para o periodo de

aprendizagem da LSTM2 aplicado em (a) para Parque 01 e em (b) para o Parque 02.
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Figura 56 — Comportamento gréafico do MAE da direcdo média referente as simulagfes para o periodo de

aprendizagem da LSTM2 aplicado em (a) para Parque 01 e em (b) para o Parque 02.

Indices de MAE para previsio horiiria de diregiio do Vento para a LSTM2

16

2 / -

2 /\ /\\ -"\A I

5 kY — / LN

Sis e \ - W ‘_“\‘/A

o "~ e IR"Al

S / AN

2 / AV

2 / ) \

2 \

a g

14 S

= 7

] HE \

P \/

o / W/

R ¥

_,jt_\

Pl

<

=

12

(). TRN
£Cj. VLD
Cj. TST

0 5 10 15 20
Passo de previsio [h]

(@)

295

MAE da Previsio da Diregiio do Vento [7]
14 o)

indices de MAE para previsio horiria de diregiio do Vento para a LSTM2

35 \ 1.k ".,-" \
! \ / s V[ =GoRn
V \[ =civip
) \ G TST
25
0 5 10 15 20 25

Passo de previsio [h]

(b)

Fonte: O Autor (2021).

Na Figura 55 pode-se ver que o comportamento respectivo nos Parques em questao no

periodo de aprendizagem ndo possui muita diferenca com relacéo a previsdo de velocidades.

Com respeito a previsdo de direcdes o comportamento é bastante distinto verificando-se um
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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 56 é possivel perceber a diferenca no comportamento do MAE,
pois no Parque 01 o erro aumenta ao longo do horizonte de previsao, enquanto no Parque 02 o
erro diminui. Outro fator perceptivel é a diferenca no patamar do erro sendo 12° na 12 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.

6.1.3 HEURISTICA MULTI LAYER PERCEPTRON ADEQUADA POR
AUTOENCODER (AE-MLP)

Esta heuristica utilizou dois tipos de configuracdes de autoencoders objetivando desta
forma entender a influéncia que a precisdo das variaveis teria sobre o modelo previsor
utilizado. Esta influéncia é possivel gracas as modificacdes propostas pela reconstrugdo dos
padrdes da base de dados do parque sobre estudo, e desta forma ao consequente novo
treinamento das RNAs que compdem os modelos previsores de velocidade e/ou direcdo até
entdo utilizados anteriormente, caso dos modelos RNA1 e RNA2.

Para tal, foram definidas duas configuracdes topoldgicas de autoencoders, sendo as
mesmas denominadas AET1 e AET2, ambas seguindo a logica de construcdo que sera
mostrada a seguir.

Assim apds a reconstrucdo foram criados outros cinco novos modelos previsores de
velocidade e/ou diregdo, modelos estes “filtrados ou adequados” pela logica de reconstrugao
do AE dependendo da configuracdo topologica definida. Em que a configuragcdo AET1 cria 0s
modelos previsores: RNAL AET1 e LSTM1 AET1 e a configuracdo AET2 cria os modelos
previsores: RNA1 AET2, RNA2 AET2, LSTM2 AET2. Vale salientar que tais modelos
previsores serdo explicados posteriormente.

Outra informacdo importante &€ que estas topologias tambeém definiram novas
aprendizagens para os modelos de curva de poténcia abordados anteriormente nesta tese,
envolvendo as CPs RNA e CPs Fuzzy. Desta forma foram criados mais 3 modelos
aproximadores de Curvas de poténcia, sendo os mesmos: 0 CP1IRNA AET1, o CP1IRNA
AET2 e 0 CP2RNA AET2. De forma semelhante, vale salientar que tais modelos de curva de

poténcia serdo explicados posteriormente.



115

Nesta tese as duas configuracfes de Autoencoders possuiram 1 camada de entrada e
uma camada de saida, sendo a diferenca basica entre as topologias o nimero de séries de
variaveis componentes da série padrao da topologia. No geral, a formacao de um Autoencoder
ndo é uma tarefa dificil, seu treinamento tem o objetivo de codificar uma entrada em um
dominio (a) em uma saida definida em um contra dominio de representacdo codificado cuja
funcdo de codificacdo € denominada g(a) ou “Encoder”, de maneira que posteriormente a
entrada (a) possa ser reconstituida atraves da sua funcdo de representacao codificada.

A funcéo de decodificacdo ou “Decoder”, f(g(a)) produz a reconstrugédo da rede, sendo
geralmente um vetor de valores obtidos através de uma funcéo de transferéncia, podendo esta
ser: sigmoide logistica “logsig”, linear pura “pureln” ou linear saturada “satlin”. O objetivo
do treinamento do Autoencoder é a criacdo de uma funcdo g(a) cuja representacdo distribuida
dos dados capture os fatores principais de suas variacoes.

Para o treinamento dos Autoencoders utilizaram-se 0s padrdes de sequéncia
denominados 1 e 2 mostrados pelas Equacbes 6.14 e 6.15, em que a sequéncia devera ser
reconstruida pelo AE, de forma independente por variavel. Isto é necessario, pois os padrbes
definem a configuracdo dos dados de velocidade, direcéo e Poténcia utilizados no treinamento
das novas redes previsoras de velocidade e / ou direcéo do tipo MLP.

A topologia do padrdo 1, (TP=1), possui metade dos seus elementos compostos por
valores médios de velocidade e metade composta por valores médios de poténcia. Por
padronizacdo o codigo da topologia adotado sera composto pela seguinte nomenclatura:
[AE]+[TP]: [Autoencoder] + [Topologia Padréo], sendo o codigo mostrado pela Expresséo
6.14 a sequir.

AETL: [Vinput Poutput] (6.14)

A topologia do padrdo 2, (TP=2), possui 1/3 dos seus elementos compostos por
valores médios de velocidade, 1/3 de dos seus elementos compostos por valores médios de
direcdo e 1/3 dos seus elementos compostos por valores médios de Poténcia. Por
padronizagdo o cddigo da topologia adotado sera composto pela seguinte nomenclatura:
[AE]+[TP]: [Autoencoder]+[Topologia Padrdo], sendo o codigo mostrado pela Expressdo
6.15 a sequir.

AET2: [Vinput dinput Poutpue] (6.15)

Cada variavel é aproximada por uma funcdo de codificacdo diferente, conforme
mostrado pelas Expressdes 6.16, 6.17 e 6.18:

vinput = Gv (vinput) (6-16)
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dinput = 9a(dinput) (6.17)
Poutpur = 9p (P Output) (6.18)

Assim internamente o Autoencoder tera a tarefa de reconstruir as bases de acordo com
a topologia adotada, melhorando as possiveis variacbes que ocorram nas mesmas,
funcionando assim como um filtro que diminuira as varri¢cdes e imperfeicdo do conjunto de
dados original.

E importante salientar que a decisdo quanto a defini¢o da ordem da topologia, que diz
respeito a posigdo das variaveis de velocidade, dire¢do e poténcia dentro da série padrdo de
reconstrucdo, levou em consideracdo o erro no padrdo de reconstrugdo do AET em questao,
sendo as duas topologias que apresentaram menor imprecisdo de construcdo as topologias
AET1e AET2.

A Figura 57 mostra a arquitetura da heuristica de reconstrucéo proposta:

Figura 57 — Arquitetura da heuristica de reconstrucéo proposta.

Base de Original do
Parque do sobre
estudo AETV/AET2

Auto Encoder Base Reconstruida do

Parque sobre estudo

Fonte: O Autor (2021).
A seguir sdo mostrados a rotina para treinamento dos AE para os bancos de dados

avaliados nesta tese e em seguida os parametros descriminados por parque de acordo com a

topologia adotada.
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Rotina para treinamento dos AE para os bancos de dados avaliados:

(i)

(i)
(iii)

(iv)
(v)
(vi)

(vii)

Escolhe-se 0 banco de dados a ser reconstruido, podendo ser do parque 01 ou parque
02.

Sdo definidas as Topologias, podendo ser adotada a AET1 ou a AET2.

Sao definidas as fungdes de encoder, com 2 tipos, podendo ser (Sigmoide logistica ou
Linearmente saturada) e de decoder, com 3 tipos, podendo ser (Sigmoide logistica, ou
linearmente saturada ou puramente linear), de forma a estabelecer a criacdo de seis
modelos de AE.

Definem-se pesos iniciais aleatorios para as camadas de encoder e decoder

Define-se 0 numero de épocas, sendo este, igual a 100.

Utiliza-se o algoritmo de aprendizagem do método do gradiente conjugado em escala,
proposto em Moller, M. F. (1993), para definir atraves do algoritmo backpropagation, a
melhor arquitetura e o melhor desempenho dos modelos de AE propostos com a
finalidade de reconstrucdo mais precisa do banco de dados do parque escolhido.
Comparam-se 0s MSEs dos conjuntos de aprendizagem, (treinamento, validagdo e
teste), respectivamente com percentuais definidos em 80%, 10%, 10% do conjunto de
aprendizagem, entre os modelos definidos e escolhe-se entdo o melhor modelo de AE

para reconstruir a base.

A Tabela 2 mostra os parametros escolhidos por parque de acordo com esta rotina de

aprendizagem, para o melhor modelo de AE de acordo com a topologia adotada AET1 ou

AET2. J& a Figura 58 apresenta a respectiva arquitetura das topologias escolhidas AET1 e

AET2 dos Autoencoders para o Parque 01 e para o Parque 02.

Figura 58 — Arquitetura das Topologias AET1 e AET2 para os Parques 01 e 02 escolhidas durante o periodo de

aprendizagem.
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Fonte: O Autor (2021).
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Tabela 2 — Parametros escolhidos por parque de acordo com esta rotina de aprendizagem, para o melhor modelo
de AE de acordo com a topologia adotada AET1 ou AET2 nos Parques 01 e 02.

Parque 01
Topologia Funcdo Funcéo N° de N° de nodos na N° de nodos na Mse da série
encoder decoder = camadas camada de encoder camada de de

decoder aprendizagem
AET1 logsig logsig 2 2 1 0,2305
logsig satlin 2 2 1 0,2587
logsig purelin 2 2 1 0,1274
satlin logsig 2 2 1 0,3756
satlin satlin 2 3 1 0,5367
satlin purelin 2 2 1 0,3453
AET?2 logsig logsig 2 5 1 0,2964
logsig satlin 2 2 1 0,3027
logsig purelin 2 2 1 0,1924
satlin logsig 2 5 1 0,3128
satlin satlin 2 3 1 0,4263
satlin purelin 2 2 1 0,2981

Parque 02
Topologia =~ Funcéo Funcéo Ne de N° de nodos na N° de nodos na Mse da série
encoder =~ decoder = camadas camada de encoder camada de de

decoder aprendizagem
AET1 logsig logsig 2 2 1 0,5302
logsig satlin 2 5 1 0,6583
logsig purelin 2 2 1 0,1969
satlin logsig 2 5 1 0,3754
satlin satlin 2 5 1 0,5362
satlin purelin 2 3 1 0,3457
AET2 logsig logsig 2 2 1 0,2263
logsig satlin 2 2 1 0,2045
logsig purelin 2 2 1 0,1151
satlin logsig 2 3 1 0,6962
satlin satlin 2 2 1 0,8024
satlin purelin 2 2 1 0,3987

Fonte: O Autor (2021).

Como exemplo de boa margem de reconstru¢cdo dos dados A Figura 59 ilustra a
comparacdo dos dados reconstruidos em relacdo ao historico original de aprendizagem

proposta pelo AET1, para os parques 01 e 02.
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Figura 59 — Comparac&o entre historico do conjunto de aprendizagem e a sua reconstrugdo proposta pela
Topologia do AET1 para os parques 01 (a) e 02 em (b).
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Fonte: O Autor (2021).

6.1.3.1 Previsor RNA1_AET1 e seus parametros

A rede neural MLP1_AET1 foi nomeada de RNA1_AET1 e consiste em uma rede do
tipo MLP com os procedimentos para a sua obtencdo sendo os mesmos que a RNAL exceto
no que diz respeito a sua base de dados. A base de dados utilizada no processo de
aprendizagem desta rede foi reconstruida pelo autoencoder da topologia AET1. Desta forma
os dados relativos ao seu conjunto de aprendizagem, que de forma diferente do caso anterior
fora obtido pela reconstrucdo da base por intermédio do autoencoder da topologia AET1.

Assim o AET1 reconstruiu as bases relativas aos parques em questdo redefinindo um

novo conjunto de aprendizagem, com 0 mesmo numero de padrdes do conjunto base, e foi
utilizado no treinamento do previsor RNA1 _AET1.
De forma semelhante a RNAL1 AET1 possuiu vinte e sete variaveis de entrada
([h(t+1)]+[Més(t+1)(seno)]+[Més(t+1)(cosseno)] + [vinte e quatro series horarias de
velocidades médias do vento reais]) e vinte e quatro variaveis de saida ( séries horarias de
velocidades médias do vento previstas ).

Para tal, a mesma consistiu de uma rede neural de previsdo 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 RNA1_AET1 ir4 prever valores conforme
descrito pela Expressao 4.27.

Em que, as melhores RNA1_AET1, denominadas “RNA1_AET1 BEST”, obtida nas
inicializagfes que simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 sdo mostradas

nas Figuras 60 e 61 respectivamente:
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Figura 60 — Arquitetura da melhor RNA1_AET1 para o Parque 01 escolhida com a execucéo dos treinamentos.

(Camada de EntracD / Camada oculta 1 \ / Camada de saida \

N° de entradas N° de neurdnios N° de saidas
AN * \ 8 J

Fonte: O Autor (2021).

Figura 61 — Arquitetura da melhor RNA1_AET1 para o Parque 02 escolhida com a execucao dos treinamentos.

(Camada de Entrada\ / Camada oculta 1 \ ( Camada de saida \

N° de entradas N° de neurdnios N de saidas
A AN ” / \ ™ J

Fonte: O Autor (2021).

Das Figuras 60 e 61, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, o nimero de
neurdnios definidos pela camada oculta foi de 28 para o Parque 01 e 25 para o Parque 02,
descrevendo assim a arquitetura da RNA1_AET1 ap06s os treinamentos.

Outros resultados importantes relativos a estes treinamentos sao descritos pela Figura
62 que descreve o desempenho do erro médio absoluto cometido para ambos os parques nas
previsdes das respectivas RNA1_AET1 dos Parques 01 e 02.

Onde 0s mesmos sdo mostrados a seguir.
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Figura 62 — Comportamento gréafico do MAE referente as simulagdes para o periodo de aprendizagem da RNA1
(a) aplicado ao Parque 01 e (b) aplicado ao Parque 02.
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Fonte: O Autor (2021).

6.1.3.2 Previsor RNA1 AET2 e seus parametros

A rede neural MLP1 AET2 foi nomeada de RNA1 AET2 e consiste em uma rede do
tipo MLP com os procedimentos para a sua obtencdo sendo os mesmos que a RNAL exceto
no que diz respeito a sua base de dados. A base de dados utilizada no processo de
aprendizagem desta rede foi reconstruida pelo autoencoder da topologia AET2. E importante
salientar que o fato de se criarem duas topologias de autoencoders AET1 e AET2 serviu para
verificar o grau de influéncia dos parametros de velocidade e direcdo do vento no que diz
respeito a precisdo na reconstrucao da serie de dados executada pela topologia do autoencoder
escolhida.

Desta forma os dados relativos ao seu conjunto de aprendizagem, diferentemente do
caso anterior fora obtido pela reconstrucdo da base por intermédio do autoencoder da
topologia AET2.

Assim o AET2 reconstruiu as bases relativas aos parques em questdo redefinindo um
novo conjunto de aprendizagem, com 0 mesmo numero de padrdes do conjunto base, e foi
utilizado no treinamento do previsor RNA1 AET2.

De forma semelhante a RNA1 AET2 possuiu vinte e sete varidveis de entrada ([h(t+1)] +
[Més(t+1)(seno)] + [Més(t+1)(cosseno)] + [vinte e quatro séries horérias de velocidades
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médias do vento reais]) e vinte e quatro varidveis de saida ( séries horarias de velocidades
médias do vento previstas ).

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 RNA1 AET2 ir4 prever valores conforme
descrito pela Expressédo 4.27. Em que, as melhores RNA1 AET2, denominadas “RNA1 AET2
BEST”, obtida nas inicializagdes que simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e

02 sdo mostradas nas Figuras 63 e 64 respectivamente:

Figura 63 — Arquitetura da melhor RNA1_AET?2 para o Parque 01 escolhida com a execucéo dos treinamentos.

/ Camada oculta 1 Camada de saida \
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Fonte: O Autor (2021).

Figura 64 — Arquitetura da melhor RNA1_AET?2 para o Parque 02 escolhida com a execucdo dos treinamentos.
(Camada de Entrada\ / Camada oculta 1 Camada de saida \

N° de entradas

27

N° de saidas

: J

N° de neurdnios
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<

Fonte: O Autor (2021).

Das Figuras 63 e 64, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, o nimero de
neurdnios definidos pela camada oculta foi de 25 para o Parque 01 e 28 para o Parque 02,
descrevendo assim a arquitetura da RNAL1 AET2 ap6s os treinamentos.

Outros resultados importantes relativos a estes treinamentos sdo descritos pela Figura
65 que descreve o desempenho do erro médio absoluto cometido para ambos 0s parques nas

previsdes das respectivas RNA1 AET2 dos Parques 01 e 02.

Figura 65 — Comportamento gréfico do MAE referente as simula¢des para o periodo de aprendizagem da
RNA1_AET?2 (a) aplicado ao Parque 01 e (b) aplicado ao Parque 02.
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6.1.3.3 Previsor RNA2 AET2 e seus parametros

A rede neural MLP2 AET?2 foi nomeada de RNA2 AET?2 e consiste em uma rede do
tipo MLP com os procedimentos para a sua obtencdo sendo os mesmos que a RNA2 exceto
no que diz respeito a sua base de dados. A base de dados utilizada no processo de
aprendizagem desta rede foi reconstruida pelo autoencoder da topologia AET2. Desta forma
o0s dados relativos ao seu conjunto de aprendizagem, que de forma diferente do caso anterior
fora obtido pela reconstrucéo da base por intermédio do autoencoder da topologia AET2.

Assim o AET2 reconstruiu as bases relativas aos parques em questao redefinindo um
novo conjunto de aprendizagem, com 0 mesmo nimero de padrdes do conjunto base, e foi
utilizado no treinamento do previsor RNA2 AET2.

De forma semelhante a RNA2 AT2 possui cinquenta e um conjuntos de variaveis 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
direcbes médias do vento reais]) e 48 variaveis de saida, sendo estas ([vinte e quatro series
horarias de velocidades médias do vento previstas] + [vinte e quatro séries horarias de
direcdes medias do vento previstas]).

A mesma consistiu de uma rede neural de previsdo de velocidades e dire¢des médias

de vento com horizonte de 24h, ou seja, 0 passo de previsdo variou da hora um até a hora 24.
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Assim para valores de entrada v(t) e d(t) a RNA2_AET2 ira prever valores de velocidades e
direc6es médias, conforme descrito pela Expressao 4.29.

As melhores RNA2 AET2, denominadas “RNA2 AET2 BEST”, obtidas nas
inicializagGes que simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 sao mostradas

pelas Figuras 66 e 67 respectivamente:

Figura 66 — Arquitetura da melhor RNA2 AET?2 para o Parque 01 escolhida com a implementacéo dos

treinamentos.

ﬁumndu de Entrml_n\ Camada oculta 1 Camada de saida
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Fonte: O Autor (2021).

Figura 67 — Arquitetura da melhor RNA2 AET?2 para o Parque 02 escolhida com a implementacdo dos
treinamentos.
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Fonte: O Autor (2021).

Das Figuras 66 e 67, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, o nimero de
neurodnios definidos pela camada oculta foi de 41 para o Parque 01, j& para o Parque 02, pode-
se notar a mudanca na arquitetura da rede RNA2 AET2 tendo a mesma duas camadas ocultas
com respectivamente 47 e 48 neurdnios, descrevendo assim a arquitetura da RNA2 AET2
apos os treinamentos. Assim como em ALBUQUERQUE, J.C. (2015) e em AQUINO R. R.
B. et. al. (2016), foram testados dois tipos de arquiteturas uma com uma camada oculta e
outra com duas, as quais tiveram seus respectivos acertos e ponderagdes. Desta forma, pode-
se notar que a arquitetura de da Rede RNA2 AET2 para o Parque 01 mostrou-se mais precisa

com uma camada oculta, e para o Parque 02 com duas.

Os resultados do treinamento sdo mostrados pelas Figuras 68 e 69 que descrevem o

desempenho do erro médio absoluto realizado em ambos os parques nas previsdes da
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respectiva RNA2 AET2, sobre dados de velocidade de vento e direcdo do vento,

respectivamente.

Figura 68 — Comportamento gréfico do MAE da velocidade média referente as simula¢des para o periodo de
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Figura 69 — Comportamento grafico do MAE da direcdo média referente as simulagdes para o periodo de
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Fonte: O Autor (2021).
Na Figura 68 pode-se ver que o comportamento respectivo nos Parques em questdo no

periodo de aprendizagem ndo possui muita diferenca com relacéo a previsdo de velocidades.

Com respeito a previsdo de dire¢cfes o comportamento é bastante distinto verificando-se um



126

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 69 é possivel perceber a diferenca no comportamento do MAE,
pois no Parque 01 o erro aumenta ao longo do horizonte de previsao, enquanto no Parque 02 o
erro diminui. Outro fator perceptivel é a diferenca no patamar do erro sendo 10° na 12 hora e
subindo até um patamar de 17° 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.

6.1.4 HEURISTICA DEEP LEARNING LONG SHORT-TERM MEMORY
ADEQUADA POR AUTOENCODER (LSTM-AE)

Como enfatizado por Hochreiter e Schmidhuber (1997), é notorio que as redes LSTM se
comportam bem no que diz respeito a relevancia de tendéncia a longo prazo, porém nesta tese
propdem-se uma nova heuristica com o autoencoder. A reconstrucdo da base de dados sobre
analise proposta pelo AE, pode tornar a imprecisdo da mesma mais ou menos relevante e
desta forma fazer com que o desafio da LSTM seja mais significativo ainda.

Nesta tese foram criadas 2 arquiteturas de modelos previsores de velocidade e
velocidade e direcdo com a heuristica das LSTM, semelhantes em arquitetura aos ja
comentados modelos de redes MLP puros ou adequados por AE. Porém a diferenca basica
estd na nova heuristica de predi¢cdo implementada em que a caracteristica principal € ter
menor imprecisdo no longo prazo em relagéo aos modelos anteriores.

Para o caso da heuristica das LSTMs adequadas pelas topologias de autoencoder
AET1 e AET2 a Figura 70 a seguir dispde a modelagem do bloco em questao.
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Figura 70 — Composicéo das arquiteturas das LSTM adequadas pelas topologias dos autoencoders para 0s

Parques 01 e 02.
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Fonte: O Autor (2021).

6.1.4.1 Previsor LSTM1_AET1 e seus parametros

O previsor LSTM1 AET1 foi concebido sendo a base do parque sobre estudo
reconstruida pelo autoencoder da topologia AET1 de forma semelhante ao que fora feito com
a rede LSTM1. A nova arquitetura desta nova heuristica dispde de camadas ocultas e camadas
profundas com suas préprias funcbes de ativacdo e conexdes especificas, semelhante ao que
fora feito na LSTM1.

Desta forma, ap0s a acdo de reconstrucao dos padrdes da base sobre anélise do AE da
topologia AET1 os dados reconstruidos foram passados em formas de padrdes para compor o
vetor alimentador do conjunto de aprendizagem da rede e assim proceder com 0 Seu
treinamento. No caso especifico do previsor LSTM1 AET1 foram utilizados como padr@es de
entrada [vinte e quatro séries horarias de velocidades médias do vento reais], assim como nas
heuristicas anteriores que utilizaram apenas uma entrada reconstruida (velocidade de vento),
caso do previsor RNA1 AET1.

De forma semelhante aos autoencoders que buscam uma fungédo que retrate a base sobre
estudo (feature), as LSTM também buscam tal funcdo, sendo esta feature estabelecida por
camadas profundas, assim cada camada profunda tera a sua feature especifica. Outro detalhe
importante é o tipo de algoritmo de treinamento utilizado no processo de aprendizagem da
rede, para o caso desta tese foram testados 3 tipos de algoritmo sendo eles: SGDM (Gradiente
descendente estocastico com momentum), ADAM (Estimativa de momentum adaptativo) e o
RMSPROP (Propagacdo quadratica Média).
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Assim a composicdo dos padrdes reconstruidos de entrada da LSTM1 AET1 possuiu
as mesmas vinte e sete varidveis de entrada sendo ([h(t+1)] + [Més(t+1)(seno)] +
[Més(t+1)(cosseno)] + [vinte e quatro séries horérias de velocidades médias do vento reais]) e
[vinte e quatro varidveis de saida (séries horérias de velocidades médias do vento previstas)].

Para tal, a mesma se consistiu em uma rede neural de previsdo 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 LSTM1_AET1 ird prever valores
conforme descrito pela Expressao 4.27.

Em que, as melhores LSTM1 AET1, denominadas “LSTM1_AET1_BEST”, obtidas
nas inicializagbes que simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 s&o

mostradas nas Figuras 71 e 72 respectivamente, com seus parametros utilizados:

Figura 71 — Arquitetura da melhor LSTM1 AET1 para o Parque 01 escolhida com a execucdo dos treinamentos.
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Fonte: O Autor (2021).

Figura 72 — Arquitetura da melhor LSTM1 AET1 para o Parque 02 escolhida com a execugéo dos treinamentos.
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Das Figuras 71 e 72, pode-se notar que, para a melhor inicializagdo, o nimero de
neuronios definidos pela camada profunda 1 foi de 89 e pela camada profunda 2 foi de 80
para o Parque 01 e respectivamente 66 e 95 para o Parque 02, descrevendo assim a arquitetura

da LSTM1 apds os treinamentos.



129

Outros resultados importantes relativos a estes treinamentos sédo descritos pela Figura
73 que descreve o desempenho do erro médio absoluto cometido para ambos 0s parques nas

previsdes das respectivas LSTM1 dos Parques 01 e 02. Em que 0s mesmos sao mostrados a

sequir.

Figura 73 — Comportamento gréafico do MAE referente as simula¢des para o periodo de aprendizagem da

LSTM1 AET1 (a) aplicado ao Parque 01 e (b) aplicado ao Parque 02.
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Fonte: O Autor (2021).

6.1.4.2 Previsor LSTM2_AET?2 e seus parametros

O previsor LSTM2 AET2 foi concebido sendo a base do parque sobre estudo
reconstruida pelo autoencoder da topologia AET2 de forma semelhante ao que fora feito com
a rede LSTM2. A nova arquitetura desta nova heuristica dispde de camadas ocultas e camadas
profundas com suas préprias funcbes de ativacdo e conexdes especificas, semelhante ao que
fora feito na LSTM2.

Desta forma, ap0s a acdo de reconstrucao dos padrdes da base sobre anélise do AE da
topologia AET2 os dados reconstruidos foram passados em formas de padrdes para compor o
vetor alimentador do conjunto de aprendizagem da rede e assim proceder com 0 Seu
treinamento. No caso especifico do previsor LSTM2 AET2 foram utilizados como padrdes de
entrada [vinte e quatro séries horarias de velocidades médias do vento reais], assim como nas

heuristicas anteriores que utilizaram apenas uma entrada reconstruida (velocidade de vento),

caso do previsor RNA2 AET2.
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De forma semelhante aos autoencoders que buscam uma funcédo que retrate a base sobre
estudo (feature), as LSTM tambem buscam tal funcéo, sendo esta feature estabelecida por
camadas profundas, assim cada camada profunda tera a sua feature especifica. Outro detalhe
importante é o tipo de algoritmo de treinamento utilizado no processo de aprendizagem da
rede, para o caso desta tese foram testados 3 tipos de algoritmo sendo eles: SGDM (Gradiente
descendente estocastico com momentum), ADAM (Estimativa de momentum adaptativo) e o
RMSPROP (Propagacdo quadratica Média).

Assim a composicdo dos padrdes reconstruidos de entrada da LSTM1_AET1 possuiu
as mesmas cinquenta e uma variaveis de entrada sendo ([h(t+1)] + [Més(t+1)(seno)] +
[Més(t+1)(cosseno)] + [quarenta e oito séries horarias de velocidades médias do vento reais])
e [quarenta e oito variaveis de saida (séries horarias de velocidades médias do vento
previstas)].

Para tal, a mesma se consistiu em uma rede neural de previsdo 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 LSTM2_AET2 ird prever valores
conforme descrito pela Expressao 4.27.

Em que, as melhores LSTM2_AET2, denominadas “LSTM2_AET2_BEST”, obtida
nas inicializacbes que simularam os treinamentos, nas bases dos Parques 01 e 02 s&o

mostradas nas Figuras 74 e 75 respectivamente, com seus respectivos parametros utilizados:

Figura 74 — Arquitetura da melhor LSTM2 AET2 para o Parque 01 escolhida com a execucdo dos treinamentos.
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Figura 75 — Arquitetura da melhor LSTM2 AET2 para o Parque 02 escolhida com a execucdo dos treinamentos.
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Das Figuras 74 e 75, pode-se notar que, para a melhor inicializacdo, o nimero de

neuronios definidos pela camada profunda 1 foi de 103 e pela camada profunda 2 foi de 81

para o Parque Ol e respectivamente 103 e 86 para o Parque 02, descrevendo assim a

arquitetura da LSTM2 AET2 ap0s 0s treinamentos.
Outros resultados importantes relativos a estes treinamentos sdo descritos pelas

Figuras 76 e 77 que descreve o desempenho do erro medio absoluto cometido para ambos 0s

parques nas previsdes das respectivas LSTM2 AET2 dos Parques 01 e 02.

Em que os mesmos sdo mostrados a seguir.

Figura 76 — Comportamento grafico do MAE referente as simulacdes para o periodo de aprendizagem da
LSTM2_AET?2 (a) aplicado ao Parque 01 e (b) aplicado ao Parque 02.
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Figura 77 — Comportamento gréfico do MAE da direcdo média referente as simulagdes para o periodo de
aprendizagem da LSTM2_AET2 aplicado em (a) para Parque 01 e em (b) para o Parque 02.
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Fonte: O Autor (2021).

Na Figura 76 pode-se ver que 0 comportamento respectivo nos Parques em questéo no
periodo de aprendizagem ndo possui muita diferenca com relacdo a previsdo de velocidades.
Com respeito a previsdo de direcdes 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 77 é possivel perceber a diferenca no comportamento do MAE,
pois no Parque 01 o erro aumenta ao longo do horizonte de previsao, enquanto no Parque 02 o
erro diminui. Outro fator perceptivel é a diferenca no patamar do erro sendo 11° na 12 hora e
subindo até um patamar de 17° no fim do horizonte. Ja o Parque 02 o erro é da ordem de 2,9°

na 12 hora, oscila até 2.5° e eleva-se para 2,8° no final do horizonte.

6.2 Metodologia utilizada para os Modelos de curvas de Poténcia Edlica (WTPCs)

descritos nesta tese

Apesar de fornecer uma relagdo entre a velocidade do vento e Poténcia gerada
considerando uma densidade de ar especifica, a curva de poténcia fornecida pelos fabricantes,
ndo leva em consideracdo o local de instalacdo e nem o degaste da maquina eolica. Pois

segundo KUSIAK, A. et. al. (2013), foi verificado que ndo ha discrepancias entre as curvas de
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poténcia dos fabricantes de pequenas turbinas eolicas e os resultados de testes realizados em
altas velocidades de vento.

Outro ponto importante é que a variabilidade da velocidade do vento faz com que a
curva de poténcia do fabricante ndo seja considerada um modelo adequado para a estimativa
da poténcia gerada, uma vez que a mesma ignora a tendéncia dinamica do vento, LYDIA, M.
et. al. (2013). Assim para levar em consideracdo esse carater varidvel dos parametros
envolvidos na estimativa da poténcia pela incidéncia de ventos, cria-se a necessidade, do
desenvolvimento de modelos de curvas de poténcia edlicas, intitulados (WTPCs).

Foram desenvolvidos, doze modelos aproximadores de curvas de poténcia, dos quais
nove foram utilizados efetivamente na construcdo do previsores de geracdo desenvolvidos,
sendo: dois utilizando RNAs, trés utilizando RNAs adequadas por autoencoder, dois
utilizando SIFs (Mamdani), dois utilizando SIFs (Sugeno) (N&o utilizados), dois utilizando
SIFs (Sugeno) com auxilio do ANFIS e um polinomial (Ndo utilizado), sendo a inovacao
proposta nos dois ultimos modelos Fuzzy e na influéncia da reconstrucao das topologias dos
autoencoders nos 3 modelos das novas CPs RNA.

E importante salientar dois aspectos:

1) O modelo de Referéncia paramétrico polinomial da curva media do parque foi
utilizado apenas como fator de comparacgédo na analise do erro cometido na representacdo dos
modelos de curvas de poténcia desenvolvidos. Desta forma o modelo polinomial foi a base de
referéncia na andlise do erro médio dos modelos de CP desenvolvidos e assim ndo foi
utilizado como componente na arquitetura dos previsores de geracao.

2) Os modelos Fuzzy Sugeno simples desta Tese por serem modelos intermediarios no
processo de construgcdo do modelo das CPFuzzy Sugeno ANFIS ndo estaréo relacionados na
andlise dos resultados no modelo previsor final de geracdo. Isto deve-se ao fato de os mesmos
serem modelos que ainda ndo se encontram sintonizados, e desta forma a sua apresentacdo
dificultaria a analise do processo, devido a quantidade de modelos de CP desenvolvidos.
Porém, a sua criagdo foi importante em termos cientificos para comprovar que a heuristica
MAMDANI pode ser representada com confiabilidade por uma transformagéo de um sistema
MAMDANI em um sistema SUGENO.

A aplicacéo foi feita para dois parques situados na regido nordeste do Brasil, que por

critérios confidenciais serdo chamados neste trabalho de Parque 01 e Parque 02.
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6.3 Modelo de Referéncia - Curva de poténcia Média (Polinomial)

O modelo paramétrico da curva média é fortemente baseado na curva média do parque
sobre estudo, assim para garantir uma boa aproximacédo para tal tendéncia construiu-se uma
funcdo polinomial que melhor adequasse seus parametros a estas caracteristicas.

A curva media utilizada consiste num modelo paramétrico que determina uma fungéo
polinomial estabelecendo de forma aproximada a relacdo média do carater (Velocidade x
Poténcia) para um dado parque, utilizando para isso a base de dados do sitio respectivo.

Tal funcdo polinomial é composta por trechos especificos, bastante conhecidos na CP,
sendo esses trechos a regido de (Cut in), A regido de operagédo efetiva, a Regido (Cut out).
Nos modelos de curvas médias desse artigo, por se tratar de modelos de operacdo, a regido
considerada na criacdo foi a regido de operacao efetiva (Apos a regido de (Cut-in) e antes da
Regido de (Cut-out)).

Para tal foi utilizada a funcdo polyfit do Matlab na geracdo de tais curvas médias,
foram consideradas nas montagens das mesmas 4 regides, sendo 3 cubicas e uma constante
descritas a seguir. Tais curvas tiveram a referente aproximacao polinomial, devido a tendéncia
esbocada pelo trecho sobre aproximagéo, dizendo respeito a cada parque sobre analise:

1) Regido cubica 1, 2) Regido Cubica 2, 3) Regido Cubica 3 e 4) Regido constante.
Como o proprio nome indica cada regido tem uma caracteristica de relagdo entre pontos

especificada de acordo com um polinémio caracteristico para cada parque em analise:

1) Regido clbical => P, (V) = ay1v3 + 0y v2 + 03,V + ¢y (6.19)
2) Regido clbica2 => P.,(V) = a,v3 + apv2 + agv + Cy (6.20)
3) Regido clbica3 => P(v) = o133 + 033v2 + g3V + C5 (6.21)
4) Regido constante  => Py (v) =c, (6.22)

Na Figura 78 se observa a tendéncia aproximada da curva média para cada regido de

aproximagado em cada parque respectivo.
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Figura 78 — Aproximagdes polinomiais relativas as curvas de poténcias médias no (a) Parque 01 e no (2) Parque
02.
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Fonte: O Autor (2020).

6.4 Modelos ndo paramétricos de Curvas de Poténcia utilizando RNAs

Neste trabalho foram utilizados duas arquiteturas de modelos aproximadores de CPs
que utilizam RNAs em sua estrutura estando a diferenca entre as mesmas, no nimero de
entradas, no qual o objetivo foi verificar a influéncia no comportamento da CP para uma
entrada diferente da velocidade do vento no caso (a direcdo do vento). A escolha desta
varidvel se deu devido a sua boa correlagdo com a velocidade do vento.

Assim foram desenvolvidos 2 modelos, o primeiro CP1RNA, consiste em uma RNA
com entradas de velocidades médias de vento e saidas de poténcia. O segundo CP2RNA
consiste de uma RNA com entradas de velocidades médias e direcdes médias e saidas de
poténcia.

Para a fase de aprendizagem dos modelos a RNAs, foram tomados dois bancos de
dados referentes a parques eolicos do nordeste do brasileiro, que por questdes de sigilo ndo
serdo divulgados neste trabalho. Para que fique clara a distin¢cdo entre 0s mesmos, neste
trabalho serdo denominados como parque 01 e parque 02, o mesmo ¢ feito para a fase de
simulacdo. Conforme descrito em ALBUQUERQUE (2015), os parques 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 126 MW.

Os parques sdo caracteristicos da regido e, portanto, os modelos podem ser aplicados

aos demais parques da regido sem grandes perdas na precisdo das previsdes. Desta forma,
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pode-se ter uma ideia da variacdo do desempenho dos modelos para parques na mesma regido
em termos de valores percentuais do erro de previsao da geracao.

6.4.1 MODELO DA CP1RNA

O modelo da CP1RNA consiste em uma rede neural MLP com uma entrada sendo
esta, a velocidade média do vento e uma saida sendo esta, a Poténcia média do vento, tais
modelos de CPs a RNAs sdo os mesmos utilizados em DE. ALBUQUERQUE, J.C. (2015) e
em AQUINO R. R. B. et. al. (2016) cujos parametros sdo mostrados nestas referéncias. Outra
particularidade é que estes trabalhos utilizaram mais de uma camada oculta em suas
arquiteturas, fato que agregou maior precisdo nas aproximagdes, podendo este enfoque ser
considerado como uma caracteristica de aprofundamento da informagdo mesmo se tratando de
redes do tipo MLP.

No processo de aprendizagem das mesmas foi utilizado o algoritmo de Levenberg
Marquardt, outro fator importante sdo as arquiteturas destas CPs como dito anteriormente,
possuindo mais de uma camada oculta. Tais arquiteturas referentes 8 CP1RNA sdo mostradas

para ambos os parques 01 e 02 pelas Figuras 79 e 80.

Figura 79 — Arquitetura da CP1RNA para o Parque 01 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Fonte: DE ALBUQUERQUE, J.C. (2015).

Figura 80 — Arquitetura da CP1RNA para o Parque 02 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Fonte: DE ALBUQUERQUIE, J.C. (2015).
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Outro ponto importante diz respeito as caracteristicas de aproximacao de tais redes
para ambos 0s parques como mostrado a seguir pela Figura 81:

Figura 81 — Comparagdo entre CP Real e a curva CPRNAL treinada para o (a) Parque 0le (b) para o Parque 02.
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Fonte: DE ALBUQUERQUIE, J.C. (2015).

6.4.2 MODELO DA CP2RNA:

Velocidade média do vento em [m/s|

(b)

O modelo CP2RNA consiste de uma rede neural MLP com duas entradas sendo estas a

velocidade média do vento e a direcdo média do vento, e uma saida sendo esta a Poténcia

média do vento, tais modelos de CPs a RNAs também sdo os mesmos utilizados em DE.
ALBUQUERQUE, J.C. (2015) e em AQUINO R. R. B. et. al. (2016) cujos parametros sdo

mostrados nestas referéncias. De forma semelhante ao utilizado no modelo anterior na

aprendizagem das mesmas foi utilizado o algoritmo de Levenberg Marquardt, sendo utilizada

como func¢do de ativacdo em cada camada especifica a tangente hiperbdlica e as arquiteturas
destas CPs também possuem mais de uma camada oculta.

Tais arquiteturas referentes a CP2RNA sdo mostradas para ambos os Parques 01 e 02

pelas Figuras 82 e 83.
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Figura 82 — Arquitetura da CP2RNA para o Parque 01 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Figura 83 — Arquitetura da CP2RNA para o Parque 02 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Em que de forma semelhante as caracteristicas de aproximacdo de tais redes para

ambos 0s parques como mostrado a seguir pela Figura 84:

Figura 84 — Comparagdo entre CP Real e a curva CP2RNA treinada para o (a) Parque Ole (b) para o Parque 02.
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6.5 Modelos ndo paramétricos de Curvas de Poténcia utilizando RNAs adequadas por

Autoencoder

Modelos ndo paramétricos ndo possuem uma funcdo continua descrita por um
polindmio ou funcdo paramétrica e sim uma funcdo iterativa objetiva discreta que depende de
um determinado conjunto de dados, intervalo de analise e também de um padréo relacional
caracteristico entre os dados, advindo de um processo de aprendizagem.

A seguir sdo descritos os modelos de RNAs desenvolvidos para simular as curvas de
poténcia dos Parques 01 e 02 sendo os dados utilizados, reconstruidos por duas topologias de

autoencoders diferentes.

6.5.1 MODELO DA CP1-RNA RETREINADA COM DADOS FILTRADOS PELO
AE TOPOLOGIA AET1

A rede neural MLPCP1RNA AET1 foi nomeada de CP1RNA AET1 e consiste em
uma rede do tipo MLP com os procedimentos para a sua obtencdo sendo os mesmos que a
CP1RNA exceto no que diz respeito a sua base de dados. A base de dados utilizada no
processo de aprendizagem desta rede foi reconstruida pelo autoencoder da topologia AET1.
Desta forma os dados relativos ao seu conjunto de aprendizagem, que de forma diferente do
caso anterior fora obtido pela reconstrucdo da base por intermédio do autoencoder da
topologia AET1.

Assim o AET1 reconstruiu as bases relativas aos parques em questdo redefinindo um
novo conjunto de aprendizagem, com 0 mesmo numero de padrdes do conjunto base, e foi
utilizado no treinamento do previsor CPIRNA AET1.

O modelo da CP1IRNA AET1 consiste de uma rede neural MLP com uma entrada
sendo esta a velocidade média do vento e uma saida sendo esta a Poténcia média do vento,
tais modelos de CPs a RNAs sdo os mesmos utilizados em DE. ALBUQUERQUE, J.C.
(2015) e em AQUINO R. R. B. et. al. (2016) cujos parametros sdo mostrados nestas
referéncias. Outra particularidade é que estes trabalhos utilizaram mais de uma camada oculta
em suas arquiteturas, fato que agregou maior precisdo nas aproximacdes, podendo este
enfoque ser considerado como uma caracteristica de aprofundamento da informagdo mesmo

se tratando de redes do tipo MLP.
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No processo de aprendizagem das mesmas foi utilizado o algoritmo de Levenberg
Marquardt, outro fator importante sdo as arquiteturas destas CPs como dito anteriormente,

possuindo mais de uma camada oculta. Tais arquiteturas referentes a CPARNA_AET1 sdo
mostradas para ambos 0s Parques 01 e 02 pelas Figuras 85 e 86.

Figura 85 — Arquitetura da CPIRNA AET1 para o Parque 01 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Fonte: O Autor (2021).

Figura 86 — Arquitetura da CP1RNA AET1 para o Parque 02 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Outro ponto importante diz respeito as caracteristicas de aproximacgdo de tais redes
para ambos 0s parques como mostrado a seguir pela Figura 87:

Figura 87 — Comparacdo entre CP Real e a curva CPRNA1_AET]1 treinada para o (a) Parque 0le (b) para o

Parque 02.
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6.5.2 MODELO DA CP1-RNA RETREINADA COM DADOS FILTRADOS PELO
AE TOPOLOGIA AET2

A rede neural MLPCP1RNA AET2 foi nomeada de CPIRNA AET2 e consiste em
uma rede do tipo MLP com os procedimentos para a sua obtencdo sendo 0s mesmos que a
CP1RNA exceto no que diz respeito a sua base de dados. A base de dados utilizada no
processo de aprendizagem desta rede foi reconstruida pelo autoencoder da topologia AET2.
Desta forma os dados relativos ao seu conjunto de aprendizagem, que de forma diferente do
caso anterior fora obtido pela reconstrucdo da base por intermédio do autoencoder da
topologia AET2.

Assim o AET2 reconstruiu as bases relativas aos parques em questdo redefinindo um
novo conjunto de aprendizagem, com 0 mesmo numero de padrdes do conjunto base, e foi
utilizado no treinamento do previsor CP1IRNA AET2.

O modelo da CPIRNA AET2 consiste em uma rede neural MLP com uma entrada
sendo esta a velocidade média do vento e uma saida sendo esta a Poténcia média do vento,
tais modelos de CPs a RNAs sdo os mesmos utilizados em DE. ALBUQUERQUE, J.C.
(2015) e em AQUINO R. R. B. et. al. (2016) cujos parametros sdao mostrados nestas
referéncias. Outra particularidade é que estes trabalhos utilizaram mais de uma camada oculta
em suas arquiteturas, fato que agregou maior precisdo nas aproximacdes, podendo este
enfoque ser considerado como uma caracteristica de aprofundamento da informacdo mesmo
se tratando de redes do tipo MLP.

No processo de aprendizagem das mesmas foi utilizado o algoritmo de Levenberg
Marquardt, outro fator importante sdo as arquiteturas destas CPs como dito anteriormente,
possuindo mais de uma camada oculta. Tais arquiteturas referentes a CPIRNA AET2 sao

mostradas para ambos os parques 01 e 02 pelas Figuras 88 e 89.

Figura 88 — Arquitetura da CP1LRNA AET2 para o Parque 01 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Figura 89 — Arquitetura da CPIRNA AET2 para o Parque 02 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Outro ponto importante diz respeito as caracteristicas de aproximacdo de tais redes

para ambos 0s parques como mostrado a seguir pela Figura 90:

Figura 90 — Comparacdo entre CP Real e a curva CPRNAL_AET? treinada para o (a) Parque Ole (b) para o

Comparagio entre CP Real e CPIRNA AET2 resultante da aprendizagem para o Parque 01

60

w
S

W]

W
S
=]

Poténcia média em [M

*+ CP Real

2 4 6 8 10 12 14
Velocidade média do vento em [m/s]

(@)

- CPRNAI AET2

Parque 02.

120
100
80

60

Poténcia média em [MW]

20

16 2 4

Fonte: O Autor (2021).

Comparagio entre CP Real e CPIRNA AET2 resultante da aprendizagem para o Parque 02

* CP Real
* CPRNAI AET2

8 10 12 14 16 18
Velocidade média do vento em [m/s]

(b)

6.5.3 MODELO DA CP2-RNA RETREINADA COM DADOS FILTRADOS PELO

AE TOPOLOGIA AET2

A rede neural do tipo MLP CP2RNA AET2 foi nomeada de CP2RNA AET2 e
consiste em uma rede do tipo MLP com os procedimentos para a sua obtencdo sendo 0s

mesmos que a CP2RNA exceto no que diz respeito a sua base de dados. A base de dados

utilizada no processo de aprendizagem desta rede foi reconstruida pelo autoencoder da

topologia AET2. Desta forma os dados relativos ao seu conjunto de aprendizagem, que de

forma diferente do caso anterior fora obtido pela reconstrucdo da base por intermédio do

autoencoder da topologia AET2.
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Assim 0 AET2 reconstruiu as bases relativas aos parques em questdo redefinindo um
novo conjunto de aprendizagem, com o mesmo numero de padrGes do conjunto base, e foi
utilizado no treinamento do previsor CP1IRNA AET2.

O modelo CP2RNA AET?2 consiste de uma rede neural MLP com duas entradas sendo
estas a velocidade média do vento e a direcdo média do vento, e uma saida sendo esta a
Poténcia média do vento, tais modelos de CPs a RNAs também séo os mesmos utilizados em
DE. ALBUQUERQUE, J.C. (2015) e em AQUINO R. R. B. et. al. (2016) cujos parametros
sdo mostrados nestas referéncias. De forma semelhante ao utilizado no modelo anterior na
aprendizagem das mesmas foi utilizado o algoritmo de Levenberg Marquardt, sendo utilizada
como funcgdo de ativacdo em cada camada especifica a tangente hiperbolica e as arquiteturas
destas CPs também possuem mais de uma camada oculta.

Tais arquiteturas referentes a CP2RNA AET?2 sdo mostradas para ambos os parques 01

e 02 pelas Figuras 91 e 92.

Figura 91 — Arquitetura da CP2RNA AET2 para o Parque 01 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Fonte: O Autor (2021).

Figura 92 — Arquitetura da CP2RNA AET2 para o Parque 02 escolhida no periodo de aprendizagem.
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Fonte: O Autor (2021).

De forma semelhante as caracteristicas de aproximacdo de tais redes para ambos 0s

parques como mostrado a seguir pela Figura 93:
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Figura 93 — Comparac&o entre CP Real e a curva CP2RNA AET?2 treinada para o (a) Parque 0le (b) para o
Parque 02.
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Fonte: O Autor (2021).

6.6 Modelos ndo paramétricos de Curvas de Poténcia utilizando Logica Fuzzy

Foram utilizados dois tipos de sistemas Fuzzy distintos, um com a inferéncia Mamdani
e outro com a inferéncia Takagi-Sugeno-Kang, sendo um, com o auxilio do ANFIS e um, com
inferéncia manual. Onde de forma semelhante aos modelos com redes neurais foram
utilizadas uma entrada no caso dos modelos CP1Fuzzy, CP1Fuzzy-Sugeno-ANFIS ou duas
entradas no caso do modelo CP2Fuzzy e CP2Fuzzy-Sugeno-ANFIS.

6.6.1 MODELO DA CP1FUZZY (MAMDANI)

O modelo CP1Fuzzy consiste em um Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) com uma
entrada sendo esta, a velocidade media do vento e uma saida sendo esta, a Poténcia média do
vento, tais modelos de CPs a SIFs sdo os mesmos utilizados em DE. ALBUQUERQUE, J.C.
(2015) e em AQUINO R. R. B. et. al. (2016) cujos parametros também sdo mostrados nestas

referéncias. Em que a arquitetura para a CP1Fuzzy é mostrada pela Figura 94, sendo a mesma
heuristica utilizada em ambos os Parques 01 e 02.



Figura 94 — Arquitetura do SIF Fuzzy, Mamdani, referente a CP1Fuzzy.
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Em que a Figura 95 mostra a curva de tendéncia resultante do processo de

aprendizagem, considerando os limites manualmente impostos pelas funcbes de pertinéncia e

suas relagdes.

Figura 95 — CP1Fuzzy resultante do processo de aprendizagem relativa a o (a) Parque 01 e ao (b) Parque 02.
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Fonte: O Autor (2015).

6.6.2 MODELO DA CP2FUZZY (MAMDANTI)

O modelo

CP2Fuzzy, mesmo definido,

proposto e avaliado

em DE.

ALBUQUERQUE, J.C. (2015) e e