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Resumo:

A capacidade de gerir a integracdo de geracdo edlica na rede eléctrica depende essencialmente da previsdo

da poténcia eolica. Esta comunicaggo apresenta uma ferramenta computacional, baseada em redes neuronais
artificiais, para a previsdo da poténcia edlica. Apresentam-se os resultados numéricos obtidos para um caso
de estudo, e conclui-se sobre o desempenho da ferramenta computacional proposta.

1 INTRODUCAO

O interesse pelas energias renovaveis em geral, e
pela energia edlica em particular, ¢ motivado pela
crescente preocupagdo ambiental a nivel mundial,
nomeadamente com as alteracOes climaticas
resultantes da emissdo de gases com efeito de estufa
(GEE).

O aumento da temperatura da superficie terrestre
tem sido associado ao aumento do efeito de estufa.
Como consequéncia da actividade humana, a
concentracdo de GEE tem vindo a aumentar
acentuadamente desde o periodo pré-industrial
(1750-1800). Nomeadamente, a concentracdo de
didxido de carbono (CO,), principal GEE, aumentou
em cerca de 30% desde o periodo pré-industrial.
Actualmente, o efeito combinado de todos os GEE
corresponde a um aumento de mais de 50% do
equivalente de CO, que existia nesse periodo.

Em 1997, o protocolo de Quioto fixou como
objectivo a reducdo de 5.2% do nivel mundial de
emissdes de GEE em 2010, quando comparados com
os valores de 1990. Para que tal seja possivel, varias
medidas devem ser tomadas, nomeadamente ao nivel
do sector de energia, através da limitacdo das
emissdes de GEE e da promocao das fontes de
energia renovavel.

Em Portugal tem-se assistido nos ultimos anos a
um acentuado crescimento da produgdo edlica,
motivado pela aprovagdo da Directiva da
Renovaveis. Nomeadamente, em 2005 verificou-se a
maior taxa de crescimento europeia e a segunda
maior em 2006.

O Governo Portugués havia imposto inicialmente
o objectivo de alcangar, em 2010, 3750 MW de
poténcia eblica instalada, mas, recentemente € com a
previsdo que Portugal atinja os objectivos delineados
para 2010, antes da data prevista, o0 Governo decidiu
impor novas metas, passando dos 3750MW para os
5100MW instalados em 2010, devido as taxas de
crescimento que se tém vindo a registar [1].

Apesar do crescimento da producdo eodlica
nacional, a possibilidade de armazenar e controlar
este recurso ¢ extremamente dificil dada a sua
natureza intermitente e volatil.

A capacidade de gerir a integracdo de geracdo
eblica na rede eléctrica depende essencialmente da
previsdo da poténcia eolica, sendo assim necessaria
a existéncia de ferramentas computacionais
apropriadas.

A previsdo da poténcia edlica podera ter varias
aplicagdes, nomeadamente [2]:

e na optimizagdo da gestdo da rede eléctrica, no
que diz respeito ao despacho econémico;



e no comércio da energia edlica no mercado de
energia;

e no planecamento da manutencdo dos parques
eolicos e linhas de transporte.

A previsdo da poténcia edlica ¢ um problema
complexo, devido ao comportamento aleatorio do
vento e as ndo linearidades introduzidas pela curva
de poténcia dos aerogeradores. Assim, a
investigacdo incide no estudo e desenvolvimento de
ferramentas computacionais com o intuito de prever
a poténcia eodlica com precisao.

Qualquer método de previsdo da poténcia edlica
sO podera obter resultados satisfatorios se, a partida,
obtiver melhores resultados, ou seja, menores erros
na previsdo, que os métodos considerados como
sendo métodos de referéncia.

Os métodos considerados como métodos de
referéncia sdo normalmente métodos mais simples,
como o método da persisténcia, em que se considera
que o valor previsto ¢ igual ao apresentado no
presente. Embora este método seja um método
bastante simples, apenas se torna fiavel para
previsdes em horizontes temporais a muito curto
prazo.

De um modo geral, podem distinguir-se trés
métodos de previsdo: métodos fisicos, métodos
estatisticos e métodos combinados [3]. Os métodos
fisicos tentam utilizar apenas consideragdes fisicas
para alcangar as melhores estimativas da velocidade
do vento. Os métodos estatisticos procuram
encontrar relagdes entre as variaveis explicativas e o
valor da variavel a prever, utilizando normalmente
técnicas recursivas. Neste caso, ¢ necessario
determinar analiticamente uma expressdo que
traduza a relagdo entre os valores de entrada e saida.
Contudo, métodos estatisticos mais sofisticados,
como as redes neuronais artificiais, conseguem
encontrar essa relagdo entre os valores de entrada e
saida de modo a se gerarem melhores previsdes que
os métodos classicos de regressdo linear [4-5].

Esta comunicacdo apresenta uma ferramenta
computacional, baseada em redes neuronais
artificiais, para a previsdo da poténcia edlica.
Apresentam-se os resultados numéricos obtidos para
um caso de estudo, e conclui-se sobre o desempenho
da ferramenta computacional proposta.

2 REDES NEURONAIS

As redes neuronais artificiais, ou simplesmente redes
neuronais, s30 uma aproximacao das redes neuronais
bioldgicas que resultam da interligacdo de unidades
de processamento simples de forma a replicar o
funcionamento do cérebro humano.

A Figura | apresenta a estrutura de cada unidade
da rede neuronal.
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Figura 1: Estrutura de cada unidade de uma rede neuronal.

As unidades de processamento constituem os
principais elementos de uma rede neuronal. A
organizacdo das unidades de processamento define a
arquitectura ou topologia da rede neuronal.

Nas redes unidireccionais ou redes de
alimenta¢do directa, cujo grafo ndo apresenta
realimentagdo, as unidades s3o frequentemente
distribuidas em camadas — redes multicamada — uma
camada de entrada, uma ou mais camadas
intermédias, também denominadas por camadas
escondidas, e uma camada de saida. As unidades em
cada camada podem compartilhar as mesmas
entradas, mas ndo sdo conectadas umas as outras.

A Figura 2 apresenta uma rede neuronal com
duas camadas intermédias, tendo a camada de saida
apenas uma unidade.
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Figura 2: Rede neuronal com as unidades organizadas por
camadas.

A seleccdo da topologia da rede neuronal ¢ uma
decisdo muito importante e complexa. Por um lado,
a escolha de uma topologia demasiado simples pode
resultar na incapacidade de reproduzir correctamente
os dados. Por outro lado, uma topologia demasiado
flexivel pode resultar numa ma capacidade de
generalizagdo, em consequéncia da susceptibilidade
de ajustamento ao ruido e a outras peculiaridades
dos dados.



Assim, a seleccdo da topologia da rede deve ser
norteada de acordo com um compromisso entre a
simplicidade e a flexibilidade, visando a obtencdo de
redes com capacidade de generalizacdo aceitavel.

Tipicamente, a seleccdo da topologia da rede que
permite obter melhores resultados para a previsdo
com redes neuronais obriga a avaliacdo de diversas
combinag¢des. Estas combinagdes incluem redes com
diferentes nameros de camadas escondidas,
diferentes nimeros de unidades em cada camada, e
diferentes tipos de fun¢des de activagdo. A topologia
da rede em que as fungdes de activacdo sdo
continuas e limitadas, ¢ o nimero de unidades na
camada escondida é suficiente, é considerada um
aproximador universal.

A aprendizagem supervisionada ¢ o método mais
comum no treino de redes neuronais. Como o
proprio nome indica, as entradas e saidas desejadas
para a rede sdo fornecidas por um supervisor
externo. O objectivo é ajustar os pardmetros da rede,
de forma a minimizar o erro, que ¢ fungdo da
diferenca entre saida desejada e¢ a saida fornecida
pela rede. Esta minimizagdo ocorre através do ajuste
dos pesos da rede. Assim, ao contrario de um
computador com arquitectura de Von Newmann que
¢ programado, a rede neuronal ¢ treinada através de
exemplos. O algoritmo de aprendizagem generaliza
esses exemplos e memoriza o conhecimento dentro
dos pesos da rede.

Para além da importancia da seleccdo adequada
da topologia da rede neuronal, bem como os
exemplos a recolher, é conveniente que o treino ndo
seja demasiado prolongado, visto que, pode resultar
na deterioragdo dos resultados da previsdo.
Tipicamente, a medida que se ajustam os pesos da
rede o erro de treino diminui, acompanhado pela
diminuigdo do erro de teste. Porém, um treino
demasiado prolongado faz com que a rede memorize
o conjunto de treino, pelo que o erro de treino
continua a diminuir, deixando contudo a rede de
possuir poder de generalizacdo, pelo que o erro de
teste comega a aumentar.

Nesta comunicagdo € utilizado o método de
Levenberg-Marquardt para treinar a rede neuronal.
Este método corresponde a uma variante do método
de Newton, sendo cerca de 10 a 100 vezes mais
rapido que o método do gradiente [6].

O método de Newton € um processo iterativo que
visa a minimiza¢do de uma funcdo 2 através da
seguinte equagdo de actualizacao:

Ay=-[vacy)]' vary) (1)
em que V°Q corresponde & matriz Hessiana H , e
VQ corresponde ao vector do gradiente g .

Assumindo que a fungdo Q determina a soma do
quadrado dos erros, sendo dada por:

Q(y)=) ei(y) )

k=1
e seja e o vector dos erros, e J a matriz Jacobiana
dada por:

[de(y) de(y)  de(y)]
0y 0y, 0y
Oe,(y) 9e(y)  9e(y)
J(y)= oy oy, Oy 3
de(y) dec(y)  deg(y)
B oy 0y, 0y
tem-se que:
VQ(y)=2J"(y)e(y) “)
VIQ(y)=2J"(y)I(y)+2S8(y) (%)
sendo a matriz § dada por:
S(y)=2e(y)Vie(y) (6)
k=1

Desprezando as segundas derivadas do vector
dos erros, a matriz Hessiana ¢ dada por:

ViQ(y)=2J"(y)JI(y) (7
e substituindo (7) e (4) em (1) obtém-se a equacdo
de actualizacdo do método de Gauss-Newton, dada
por:

sy=—" ) aw T (yey)  ®

A vantagem do método de Gauss-Newton
comparativamente ao método de Newton reside no
facto de se evitar o calculo das segundas derivadas
do vector dos erros, que podem ser dificeis de obter.
Contudo, uma desvantagem reside no facto da

matriz J' J poder ndo ser invertivel. Esta

desvantagem ¢é ultrapassada pelo método de
Levenberg-Marquardt, cuja equagao de actualizagdo
¢ dada por:

sy=-"p)ay)+cd] Tprety) O
em que I ¢ a matriz identidade, sendo o parametro
¢ convenientemente modificado durante as
iteragdes [7].

A ferramenta computacional desenvolvida para
previsdo da poténcia edlica é baseada em redes
neuronais. A topologia da rede escolhida consiste
em trés camadas, sendo a camada escondida
constituida por cinco unidades com fungdo de
activag@o do tipo tangente hiperbolica, e a camada
de saida constituida apenas por uma unidade com
funcdo de activagdo do tipo linear. O treino da rede é
efectuado pelo método de Levenberg-Marquardt.



3 ERRO DE PREVISAO

O erro de previsdo da poténcia eélica na hora £ ¢
dado por:

e, =h,—\; (10)
em que A « © A, sdo, respectivamente, a poténcia
prevista e a poténcia verificada na hora £ .

Para avaliar o desempenho da ferramenta
computacional desenvolvida para a previsdo da
poténcia edlica sdo utilizados os seguintes critérios:
MAPE, SSE, e SDE.

O critério MAPE corresponde ao erro médio
absoluto em percentagem, sendo dado por:

100 & M—M‘
MAPE=—>»"1—— (11)
K

k=1

em que A ¢ a poténcia média durante o horizonte

temporal considerado, sendo dada por:
- 1 &
A== hy (12)
K&
O critério SSE corresponde a soma do quadrado
dos erros, sendo dado por:

SSE=)"(h,~1.)? (13)
k=1

O critério SDE corresponde ao desvio padrao,
sendo dado por:

SDE = /%Z(ek—é)z (14)

em que e ¢ o erro médio, durante o horizonte
temporal considerado, sendo dado por:

_ 1 K
e=— > ¢ 15
K 2 (15)

4 RESULTADOS NUMERICOS

A previsdo da poténcia eélica ¢é realizada para dois
dias do ano, nos meses de Outubro de 2007 e Abril
de 2008.

A poténcia prevista e a poténcia verificada com a
ferramenta computacional para esses dias de Outono
¢ Primavera sdo apresentados nas Figuras 3 a 4,
respectivamente. A linha a trago interrompido e a
linha a trago continuo representam, respectivamente,
a poténcia prevista e a poténcia verificada.

A ferramenta computacional desenvolvida foi
implementada num computador com processador
Pentium IV a 2.80 GHz e 512 MB de memoria
RAM, sendo a aplicagdo informatica usada o
MATLAB v.6.
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Figura 3: Potencia prevista e potencia verificada para 24
horas no més de Outubro de 2007.
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Figura 4: Potencia prevista e potencia verificada para 24
horas no més de Abril de 2008.

A Tabela 1 apresenta a analise estatistica do erro
de previsdo obtido com a ferramenta computacional.
A primeira coluna indica a estagdo/més considerados
para a previsdo, a segunda coluna indica o valor do
MAPE, a terceira coluna indica a raiz quadrada do
valor do SSE ¢ a quarta coluna indica o valor do
SDE.

Estacdo/Més MAPE SSE SDE
Outono/Outubro 07 13.16% 811.82 56.29
Primavera/Abril 08 12.59% 833.83 67.33

Tabela 1: Analise estatistica do erro de previsao.



A ferramenta computacional, baseada em redes
neuronais artificiais, permite obter uma exactiddo
aceitavel na previsdo da poténcia edlica, com um
valor médio de 12.9% para o MAPE. Ainda, o
tempo de computagdo ¢ de apenas 18 segundos.

5 CONCLUSOES

Portugal € um pais em grande expansido no que diz
respeito ao desenvolvimento da energia eolica, pelo
que tera de se munir com ferramentas
computacionais apropriadas para a previsdo da
poténcia edlica, com o objectivo de solucionar as
dificuldades ao nivel da gestdo do sistema
electroprodutor.

A ferramenta computacional proposta nesta
comunicagdo ¢ baseada em redes neuronais
artificiais. A escolha da arquitectura da rede recaiu
numa arquitectura com cinco unidades na camada
escondida e uma unidade na camada de saida.
Verifica-se que, quanto menor for o intervalo de
tempo entre amostras de valores, maior € a exactiddo
dos  resultados, principalmente tendo em
consideragdo grandezas de variagdo rapida e
aleatoria como acontece com a velocidade do vento.

A ferramenta computacional desenvolvida
permite obter, ndo s6, uma boa exactidio na
previsdo da poténcia edlica com um MAPE médio
de 12.9%, mas também um tempo de computagdo
aceitavel de 18 segundos.
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