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Resumo — Este trabalho utiliza o0 método de Otimizac¢do por Nuvens de Particulas (Particle Swarm Optimization — PSO)
para estruturar Redes Neurais Artificiais (RNAs) que estimam a velocidade do vento em parques eodlicos. As RNAs
empregadas sdo do tipo NARX e FTDNN. Os resultados obtidos com estas RNAs sdo comparados com os obtidos com o
modelo de Persisténcia, muito utilizado na pratica. Foi utilizada uma série histérica com 45.658 dados de medicao da
velocidade do vento, em que 80% das medigdes foram selecionadas para a fase de treinamento e 20% para a validagdo. Como
critérios de avaliagdo do desempenho das redes foram considerados as seguintes medidas de erro: MAE, RMSE ¢ MAPE. Os
resultados das previsdes entre lh e 6h sdo muito similares para todos os modelos, entretanto nas previsdes para 12h e 48h
existem diferengas entre os valores do MAPE que apontam a rede NARX como de maior aderéncia na projecdo dos dados
considerados.

Palavras-chave — Previsio de velocidade de vento, redes neurais artificiais, otimizagdo por nuvens de particulas.

1 Introducao

Muitos paises tém devotado elevada atencdo no uso de fontes renovaveis para atender a demanda crescente de energia e
assegurar um desenvolvimento sustentavel. Nas tltimas duas décadas, a energia edlica surgiu como a principal tecnologia de
energia verde. As proje¢des do Global Wind Energy Council (GWEC) indicam que até 2015 a capacidade mundial de poténcia
instalada a partir da energia edlica devera chegar a 449 GW, o dobro da poténcia instalada em 2010 [1]. A gerag@o eolielétrica
tem como caracteristica a variabilidade da produgdo e o controle restrito da geragdo. A crescente penetracdo da energia eolica
na matriz energética de muitos paises, inclusive no Brasil, cria novas demandas para o setor elétrico nas areas de planejamento,
operagdo e mercado de energia. A previsdo da geracdo eolielétrica é hoje uma necessidade para a operacdo confidvel, segura e
econdmica dos sistemas de poténcia. A previsdo pode ser usada para a combinagdo 6tima da geragdo eolica e hidraulica. Pode
ainda servir como base para quantificar a necessidade de reserva de poténcia para compensar a eventual redugdo de geragdo
eolica. Gerenciar a variabilidade da gerag@o edlica € o aspecto chave associado a integragdo 6tima desta energia renovavel na
rede elétrica [2,3,4].

Definir o objetivo da previsdo (Figura 1) € o primeiro passo para desenvolver um sistema de previsdo. A previsdo da
geracdo eodlica pode ser considerada em diferentes escalas de tempo dependendo da aplicagdo [9]. Uma previsdo de
milissegundos a poucos minutos, considerada como de curtissimo prazo, ¢ usada no controle de poténcia ativa do aerogerador.
Para o planejamento da operacdo ¢ mercado de energia, a previsdo pode compreender uma faixa de 1 a 72 horas. Neste caso, a
previsdo auxilia na programagdo e despacho de unidades de geragdo convencionais. Esta escala de previsao ¢ definida como de
curto prazo. Para periodos de 5 a 7 dias a previsdo pode ser considerada para o planejamento da manutencdo das plantas
eolicas, e ¢ dita ser de longo prazo. A previsdo com horizontes acima de 12 meses ¢ usada no planejamento de recursos
energéticos e em leildes de energia [21].
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Figura 1 - Horizontes de tempo segundo a aplicacéo da previsdo de geragdo edlica [21].



10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceard Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

Para este trabalho, a previsao ¢ utilizada para a operagdo de um aerogerador, com horizontes de tempo de: 1, 6, 12, 24
e 48 horas, e a frequéncia de atualizagdo da previsdo ¢ horaria. O objetivo do artigo € investigar o erro de previsdo para
diferentes métodos estatisticos que utilizem apenas dados histéricos de velocidade do vento e apresentar o uso do método de
Otimizagdo por Nuvens de Particulas, do inglés PSO, como ferramenta para definir a melhor estrutura de uma Rede Neural
Artificial (RNA). Assim, o artigo segue a seguinte estrutura: A Se¢do 2 apresenta o Modelo de Persisténcia para previsao dos
ventos, que serve de referéncia para a comparacdo do desempenho das RNAS utilizadas, que sdo descritas na Secdo 3; os
dados de velocidade do vento e os indicadores de desempenho da precisdo da previsdo sdo trados na Segdo 4, e empregados na
Secdo 5 para avaliar os resultados obtidos; a Se¢ao 6 encerra o artigo com as conclusdes.

2 Modelo de Persisténcia

O modelo de persisténcia é considerado bastante eficaz na previsdo de curta duracdo de velocidade do vento [16], e tem sido
usado como referéncia para comparagdo de modelos de previsdao. O modelo de persisténcia ¢ definido como:

v = vt -1
(1)

em que y(¢) ¢ o valor previsto do vento em um instante ¢ € o termo y(z-i) ¢ o valor da velocidade do vento no instante #-i .

O modelo de persisténcia em geral apresenta bons resultados, pois o tempo necessario para que mudancas
atmosféricas ocorram é da ordem de varias horas. Para previsdo de velocidades de vento em até 6 horas, o modelo de
persisténcia é considerado como a referéncia a ser superada [23].

Algumas publicagdes comparam modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs) com o modelo de Persisténcia, e foi
encontrado que normalmente as RNA se sobressaem em relagdo ao modelo de Persisténcia, mas que algumas vezes essa
vantagem nao € muito significativa [2,4,8].

3 Redes Neurais Artificiais

Muitos esforgos tém sido devotados para desenvolver bons métodos de previsdo do vento. As abordagens encontradas na
literatura incluem métodos fisicos, métodos estatisticos, modelos hibridos (fisicos/estatisticos), e métodos baseados em
técnicas de inteligéncia artificial [2,8,10,17]. Nos modelos baseados em RNA, as redes neurais do tipo MLP (Multi-Layer
Perceptrons) [5,15], RBF (Radial Basis Function) [6] e Redes Neurais Recorrentes [12,18] tém sido usadas para esse fim.

3.1. RNA utilizadas na previsao da velocidade do vento

A RNA treinada para séries temporais tem a habilidade de modelar fung¢des lineares e ndo lineares, com aplicacdo em campos
diversos, incluindo deteccdo de transientes, reconhecimento de padrdes, interpolacdo de funcdes, e previsdo de séries
temporais.

A RNA ¢ uma tecnologia promissora na previsdo da velocidade do vento. Lapedes e Farber (1987) propuseram um
modelo de RNA do tipo feed-forward utilizando o algoritmo back-propagation na previsdo da velocidade do vento. Song
(2000) desenvolveu uma RNA que utiliza atrasadores e que a soma dos pesos das entradas deve ser igual a 1. O modelo
apresentou bom resultado para previsdes da hora seguinte quando os dados do vento ndo oscilam abruptamente. Outras
técnicas sdo aplicadas para melhorar o resultado das redes neurais, Li, Shi e Zhou (2010) combinam o resultado de véarias redes
para realizar a previsao.

A rede MLP (Multilayer Perceptron) com atrasadores na entrada é conhecida pela sigla FTDNN (Focused Time Delay
Neural Network) (Figura 2). A rede FTDNN ¢ uma rede feed-forward multicamadas cujos pesos sinapticos sdao ajustados de
acordo com o algoritmo de retro-propagagdo convencional [20].
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Figura 2 - Rede FTDNN com arquitetura genérica [11].

x(n) € um vetor que contém dr elementos da série contados a partir do elemento atual x(n), espagados um do outro de T

unidades de tempo, y ¢ saida do neurénio e % ¢ a variavel escalar predita, z'! é apenas uma indicagdo de atraso no tempo.

As RNA recorrentes, como por exemplo a rede NARX [7,19], sdo redes que contém conexdes sinapticas
realimentadas da saida da rede (Figura 3).

Durante os treinamentos foram modificadas as maneiras com que os atrasadores eram apresentados as redes, ndo
sendo observado mudangas significativas no resultado deste trabalho.
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Figura 3 - Rede NARX com arquitetura genérica [11].

O regressor de entrada u(n) contenha d, amostras da variavel observada x(n), espagadas de T > 0 unidades de tempo,
enquanto que o regressor de saida y(n-/) contém valores reais ou estimativas da mesma variavel, porém amostradas em
instantes consecutivos.

3.2. Algoritmo de aprendizagem Backpropagation

Todas as redes usadas no modelo de previsdo de velocidade do vento foram treinadas utilizando o back-propagation ou retro-
propagagdo [22].

Os pesos inicias para as unidades de entrada foram escolhidos aleatoriamente. Contudo, para as camadas de saida e
intermediaria os pesos foram atualizados conforme (2) e (3), respectivamente.

my ("+1)= my; (”)+n6k (”)yi (n)

@
w, (n+1)= W, (n)+m9, (n)xj (n)
3

em que 7 ¢ a taxa de aprendizado e m e w sd0 0s pesos.
O calculo dos gradientes locais foi realizado com base em (4).

d (n)= e(n)cp' [u (n)]

“4)

em que e(n) ¢ o erro entre a saida desejada e a resposta gerada pela rede, enquanto ¢'[u(n)] definida em (5) representa a
derivada da funcdo de ativacdo (6), neste trabalho, a fungdo sigmoide.

@ [u()] =9 [u()]* (-0 [u()])
®)
@ [4(1)] - 7
(1+e ) (6)

Para o célculo dos gradientes locais das camadas escondidas, utilizou-se (7).

5, (m)=9 [,(n)] X md, (n) (7)



10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceard Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

3.3. Otimizacgao por Nuvem de Particulas (Particle Swarm Optimization — PSO)

O PSO ¢ uma técnica de inteligéncia de enxames baseada na tentativa de modelar um bando de passaros procurando comida
[25 e 26]. Foi desenvolvido por Kenedy e Eberhart em 1995. O algoritmo basico do PSO, denominado modelo canonico do
PSO, pode ser descrito em notagdo vetorial como a seguir:

Vk+1=a®@ vkt b1 ®r®@(p1—xk)+t b @ ® (p2 — Xk ) (8)
Xk+1=C® Xk +d® vk +1 9)

sendo ® ¢ o produto vetorial elemento por elemento; v é o vetor velocidade da particula; x ¢ o vetor posigdo da particula; a é o
fator de momento (peso de inércia); p1 € a melhor posi¢do anterior da particula (Pbest); p. melhor posi¢do anterior do enxame
(Gbest); b1 , bz s@o respectivamente a constante cognitivo e social; 1, r2 sdo vetores de nimeros randémicos no intervalo [0,1]
e ¢, d sdo vetores coeficientes.

As particulas sdo inicializadas com posi¢des aleatorias e velocidades nulas, calcula-se o valor de fitness ou de aptidao
(funcdo a ser otimizada), compara-se os fitness com os melhores valores do individuo (Pbest) e do enxame (Gbest),
velocidades e posigdes sdo atualizadas e repetido o ciclo até o critério de parada ser atingido.

4 Dados de velocidade do vento e indicadores de desempenho da precisdao da previsao

4.1 Dados de velocidade do vento

Os dados de vento foram coletados do site do Alternative Energy Institute (AEl), da West Texas A&M University. Foram
priorizados medigdes de velocidade a 100 m de altura. Os dados sdo relativos aos anos de 2003 & 2008. O site escolhido foi o
Tall Tower South — Site #51 (Sweetwater), latitude 32°24'42" e longitude 100°21'16". Também foi verificada a inexisténcia de
dados inconsistentes (velocidades negativas, ou valores fora da curva, como ventos acima de 30 m/s) e identificada a
quantidade de medi¢des ndo realizadas dentro do periodo coletado, que totalizou 2,34% das medi¢des, ndo sendo utilizado
entdo nenhum método de preenchimento de falhas.

4.2 Indicadores de desempenho da previsao

Varios indicadores de performance de modelos foram propostos e empregados na avaliagdo da previsdo de velocidade do
vento, mas nenhum indicador ¢ reconhecido como um indicador universal padrao. Os erros calculados neste estudo sdao: Mean
Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), e o Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

1 T
MAE/ =?Z|yz _fj,t|

(10)
RMSE BN ?
j o ?Z(yz_sz) (11)
MAPE, =l2 Y=
‘ = Vi (12)

sendo: y; e fj, denotam as observagdes e o valor previsto pelo modelo j, e 7 € o nimero de dados usado para avaliagdo e
comparagao.

O MAE (Equag@o 10) mede a média absoluta do erro em um conjunto de previsdes. O MAE ¢ uma medigao linear,
todas as diferencas estdo recebendo o mesmo peso igualmente na média. O RMSE (Equagdo 11) é uma medi¢ao quadratica do
erro quadratico médio. Como os erros sdo elevados ao quadrado antes de ser calculada a média, o RMSE fornece um peso
maior aos erros maiores. Isso significa que o RMSE ¢ mais util quando grandes erros sdo particularmente indesejaveis. O
MAPE (Equacédo 12) é a diferenga entre o valor atual e o previsto dividido pelo valor atual. O moédulo deste calculo é entdo
somado para cada previsdo e dividido pelo numero total de pontos previstos.

As estatisticas MAE e RMSE dependem da escala da varidvel dependente ¢ invariante a escala da variavel
dependente. Quanto menor as estatisticas, melhor ¢ a habilidade do modelo de fazer previsoes.

5 Avaliacao dos resultados

Utilizou-se dados correspondentes a 36.242 pontos hordrios para treinar as Redes Neurais FTDNN e NARX que foram
implementadas utilizando o MATLAB™. Por tentativa e erro foi encontrada a estrutura, utilizada em todos os horizontes de
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previsdo, de 3 neurdnios na Unica camada intermediaria, 7 entradas e 7 atrasos. Uma série de 9.416 pontos horarios, i.e., cerca
de 26% das medigdes, foram usados para a validagdo dos modelos RNA utilizados. A comparacdo dos erros dos diferentes

métodos de previsdo implementados sdo apresentados em grafico e tabelas como se seguem (Tabelas 1 a 5).

Tabela 1 - Erros calculados para previsao de 1 hora.
1 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,0415 0,0545 0,1779

NARX 0,0360 0,0489 0,1616

PERSIST 0,0299 0,0412 0,1461

Tabela 3 - Erros calculados para previsdo de 12 horas.

12 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,2128 0,2649 0,6234
NARX 0,11190,1431 0,4545
PERSIST 0,1074 0,1345 0,5680

Tabela S - Erros calculados para previsdo de 48 horas.

48 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,2288 0,2805 0,6470
NARX 0,1198 00,1532 0,4732
PERSIST 0,1175 0,1486 0,6158

Tabela 2 - Erros calculados para previsdo de 6 horas.
6 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,1865 0,2322 0,5598

NARX 0,0893 0,1148 0,3937

PERSIST 0,0839 0,1067 0,4323

Tabela 4 - Erros calculados para previsao de 24 horas.

24 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,2357 0,2875 0,6693
NARX0,1193 0,1523 0,4698
PERSIST 0,1053 0,1360 0,5476

As Figuras 9 a 12 apresentam para cada horizonte de previsdo e método avaliado a aderéncia entre valores medidos e
projetados. Foi selecionado um intervalo aleatério de amostras entre 5500 e 5600 para criar as figuras. Em azul estdo as
medicdes e em vermelho sdo previsdes. Nas Figuras 9 e 10 pode ser observado como o modelo de Persisténcia perde sua

“capacidade” de aderéncia para um horizonte de previsdo maior que 6h.
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Figura 9 - Modelo de Persisténcia para previsdo da hora
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Figura 11 - Rede FTDNN com 7 atrasadores em série para

previsdo da hora seguinte.
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Figura 10 - Modelo de Persisténcia para previsdo da 242 hora
seguinte.
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Figura 12 - Rede NARX com 7 atrasadores em série para
previsao da hora seguinte.
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Como citado anteriormente, a configuragdo das redes neurais foi obtida por tentativa e erro. Para definir uma estrutura
otima para as redes, foi usado o método PSO.

Uma das primeiras aplicacdes do PSO foi no treinamento de redes feedforward [25,26]. Desde entdo, tornou-se um
algoritmo popular para o treinamento de redes neurais [27-29], particularmente no uso como um otimizador global [30,31].

A idéia inicial era utilizar o PSO tanto para estruturar a rede, definindo numero de neurénios ¢ entradas da rede, como
treina-la. No entanto, o tempo consumido durante o treinamento foi bem maior que o do Backpropagation, entdo decidiu-se por
usar o método classico do PSO para definir o nimero de neurdnios da camada intermediaria e o niimero de entradas e o
método de retro-propagacao para treinar a rede, e como funcao de fitting foi usado o MSE do conjunto de treinamento. Como a
rede que apresentou melhor resultado anteriormente foi a NARX, o trabalho realizado com o PSO foi feito com esta rede.

Para cada faixa de previsao utilizou-se 0 mesmo nimero de épocas (10), geragdes (10), particulas (15) e velocidades
iniciais (nulas). Para todas as redes considerou-se um intervalo para o nimero de neurdnios na camada intermediaria (entre 1 e
19) e o numero de entradas (entre 1 ¢ 19), baseado ja na experiéncia obtida na tentativa e erro, evitando assim o over fitting.
Como os pesos iniciais sdo aleatdrios foram utilizados 3 conjuntos diferentes de pesos para cada particula.

As tabelas 6 a 10 apresentam alguns dos resultados obtidos com a rede NARX e estrutura de nuvem de particulas
como descrita acima. Na coluna da esquerda tem-se a identificacdo dos arquivos, onde a primeira linha mostra a estrutura
utilizada na tentativa e erro (T.E.) Para medir a aderéncia ou erro do conjunto de dados de validagdo foi usada a medida MSE
designada como MSEV. A coluna NCI indica o nimero de neurénios da camada interna ¢ Ninput o nimero de entradas da
rede. Os resultados obtidos apresentaram varias estruturas, com resultados distantes do obtido através do método por tentativa
€ erro.

Tabela 6 — Estruturas (PSO) para previsao de 1 hora.

Tabela 8 — Estruturas (PSO) para previsdo de 12 horas.

Tabela 10 — Estruturas (PSO) para previ

sdo de 48 horas.

48h MSEV NCI Ninput
T.E. 0.0234 3 15
25.08.01 0.0264 35
26.08.01 0.0821 8 3
28.08.01 0.0267 15 3

Tabela 7 — Estruturas (PSO) para previsao de 6 horas.

1h MSEV NCI Ninput 6h MSEV NCI Ninput
T.E. 0.0024 3 15 T.E. 0.0131 3 15
05.09.03 0.0024 3 01.09.01 0.0596 29
05.09.02 0.0028 11 01.09.02 0.0322 9 17
05.09.01 0.0381 9 02.09.01 0.0369 16 33

Tabela 9 — Estruturas (PSO) para previsdo de 24 horas.

12h MSEV NCI Ninput 24h MSEV NCI Ninput
T.E. 0.0204 3 15 T.E. 0.0231 3 15
30.08.01 0.5587 15 28.08.01 | 0.0266 19 3
31.08.01 0.0820 9 29.08.01 | 0.0323 19 37
31.08.02 | 0.5576 20 29.08.02 | 0.0712 12 3

Quando para uma das particulas foi fixado os nimeros da etapa da tentativa e erro (neurdnios da camada interna,
nimero de entradas e conjunto de pesos) a estrutura das redes sofreu alterag@o, sendo o resultado apresentado na Tabela 11
somente para a rede NARX para 1h.

Tabela 11 — Estruturas (PSO) para previsao de 1 hora com o uso de uma particula como “referéncia”.

Com a inclusdo da particula de “referéncia” os resultados do PSO tenderam a se concentrar num “espago” solugéo.

6 Conclusao

1h MSEV NCI Ninput
T.E. 0.0024 3 15
07.09.01 0.0063 3 5
08.09.01 0.0053 3 9
08.09.02 0.0234 3 5




10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceard Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

Pode-se concluir que utilizando somente os dados de velocidade de vento de um dado sitio, os modelos de previsdo de
velocidade do vento como Persisténcia, FTDNN e NARX apresentaram resultados proximos em todos os horizontes de tempo.
Para previsdes iguais ou maiores que 6h existe uma crescente diferenca no valor de erro calculado pelo método
MAPE, todos favorecendo o modelo NARX, chegando a diferenga de 14,26% entre os resultados desta rede ¢ o modelo de
Persisténcia na previsao para 48h. Para todos os horizontes o0 modelo NARX obteve melhor resultado que o FTDNN.
A pesquisa realizada com o PSO apresentou resultados similares aos obtidos por tentativa e erro.
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