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“Forecasting is very difficult, especially if it’s
about the future...”

(Niels Bohr)



RESUMO

O aumento do uso da geracdo edlica tem apresentado desafios ao planejamento e operacao
dos sistemas de poténcia e mercado de energia, sendo necessaria uma ferramenta de auxilio a
tomada de decisdo capaz de lidar com sua intermiténcia. Para este propdsito, uma abordagem
auto-adaptativa baseada no conceito de expectativa de vida € aplicada para previsao de velocidade
do vento e poténcia gerada em parques edlicos. O conceito de expectativa de vida € aplicado
inicialmente no particle swarm optimization (PSO) utilizado para o treinamento de uma rede
neural, e comparado com outras ferramentas para o treinamento da mesma rede. Em seguida
€ aplicado em maquinas kernel para definir qual maquina deve ser excluida de um conjunto
(challengers), que realizam previsoes de geracdo edlica de curtissimo prazo em oito parques
edlicos na Austrdlia. O método proposto € baseado em rastreamento competitivo, € o algoritmo
lida com algumas dificuldades comuns do PSO e das maquinas kernel, como 6timos locais € o
aumento do tamanho da matriz do kernel associado com o tempo e complexidades da memdria.
O método proposto considera sempre as novas informagdes recebidas pelo modelo, identificando
assim mudancas nas séries temporais, evitando a perda abrupta de informag¢des e mantendo um
nimero controlado de exemplos uma vez que hd uma selecdo adaptativa das particulas e dos
kernels ativos. Como resultado tem-se a redu¢do da probabilidade de overfitting em ambas as
aplicagdes, e no caso das maquinas kernel, o uso de diciondrios menores quando comparados aos
outros modelos. O uso do erro como indicador de performance apontou que a nova abordagem
em ambas as aplicagdes (PSO e maquinas kernel) produz resultados melhores, além de reducdes
do custo computacional ao ser comparado com outros algoritmos como o backpropagation,
differential evolution (DE), uma versao online do método de maquina de aprendizado extremo,

persisténcia, e diferentes maquinas kernel.

Palavras-chave: Previsdo, Velocidade do vento, Geragdo edlica, Parques edlicos onshore,

Otimizagdo por enxames de particulas, Maquinas kernel, Aprendizado de maquinas.



ABSTRACT

The increase of wind power generation has presented challenges to the electrical networks,
requiring a decision-making tool capable of dealing with its intermittence. For this purpose, a
self-adaptive approach based on the concept of life expectancy is introduced. The concept of
life expectancy is applied to the PSO which is used for training a neural network and compared
with other training tools. Then, it is adapted to kernel machines through an auto-adaptative
multiple kernel learning algorithm, which is successfully used to produce very short-term wind
power forecasts at eight wind farms in Australia. The proposed method is based on a competitive
tracking method, and the algorithm deals with some common difficulties of PSO and kernel
methods, e.g., local optima clustering and the increasing kernel matrix size associated with time
and memory complexities and the overfitting problem. The proposed method always considers
the new information received by the model, thus identifying changes in the time series, avoiding
abrupt loss of information and maintaining a controlled number of examples, since there is
an adaptive selection of particles and active kernels. As a result, reducing the probability of
overfitting in both applications, and working with the smallest dictionary possible when compared
to others kernel machines. The new method, compared to others, such as backpropagation, DE,
an online version of the extreme learning machine, persistence and different kernel machines,

obtains lowest errors and a reduction on execution time in general.

Keywords: Forecasting, Wind speed, Wind power, Wind farm, Particle swarm optimization,

Kernel machines, Machine learning.
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21
1 INTRODUCAO

Fendmenos ndo lineares sdo encontrados em muitos problemas de engenharia. Tradi-
cionalmente as técnicas de processamento de sinais sdo lineares, as quais ndo sdo aptas a extrair
os padrdes complexos e ndo lineares que possam estar presentes em fendmenos nao lineares.
Portanto, problemas envolvendo andlise de dados nao lineares t€m sido tradicionalmente aborda-
dos por filtros polinomiais (MATHEWS; SICURANZA, 2000), os quais sdo extensoes diretas
de muitos métodos lineares, ou através de redes neurais artificiais, do inglés artificial neural
network (ANN) (HAYKIN, 2007), que sdo aptas a aprender essas caracteristicas nao lineares.

Em Haykin (2007), aprendizado € definido como o ‘processo pelo qual os par@metros
livres de uma ANN sdo adaptados através das estimulacdes oferecidas pelo seu ambiente’.
Consequentemente, o objetivo do processo de aprendizado é fazer com que a ANN responda da
maneira desejada ao seu ambiente. O processo de aprendizado em si, garante que a performance
melhore com a sua experiéncia.

Dois conceitos importantes sdo a capacidade de aprendizado e generalizagao (COR-
TES; VAPNIK, 1995). A capacidade de aprendizado se refere ao quao capaz € uma maquina
em representar fun¢des complexas e ndo lineares. A capacidade de generalizacio representa
0 quao bem uma maquina representa novos dados. Claramente existe uma proporcionalidade
inversa entre estas capacidades, enquanto que uma alta capacidade de aprendizado permitird
que os padrdes dos dados de treinamento sejam representados precisamente, a capacidade de
generalizacdo serd pequena, levando a uma baixa performance ao serem apresentados novos
dados.

Ao contrario das técnicas lineares, maquinas de aprendizado nao lineares como as
ANN requerem mais operagdes, € normalmente envolvem problemas de otimizacio ndo lineares
com multiplos minimos ou méaximos locais. Uma alternativa a isso sdo as maquinas kernel
(SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; SHAWE-TAYLOR; CRISTIANINI, 2004). Métodos kernel sdo
técnicas de aprendizado de maquina que utilizam uma arquitetura menos complexa e proporciona
uma abordagem direta ao transformar problemas ndo lineares em problemas de otimizacdo
convexa. Maquinas de aprendizado sao utilizadas para classificagcdo, regressdo e agrupamento.

Nesta tese € estudada a aplicacdo de ANN e maquinas kernel ao problema de previsao
de velocidade do vento e poténcia gerada em usinas de conversao edlio elétricas normalmente

nominados parques edlicos.
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1.1 Motivacao

A geracdo edlica continua crescendo em todo mundo (LEE; ZHAO, 2020). Neste
contexto, a exposicdo da produgdo a intermiténcia caracteristica do vento e o controle restrito
das turbinas edlicas, justificam o desenvolvimento de novos modelos de previsdo de geracdo
edlica (ARAGHI et al., 2020). Este é um ponto chave para assegurar a integracao dos parques
eolicos ao sistema elétrico de poténcia (SSEKULIMA et al., 2016). Assim, a operagdo confidvel
e econOmica de sistemas de energia com alta penetracdo de energia edlica exige a utilizacao de
modelos de previsao precisos (VARGAS et al., 2019).

A previsdo da energia edlica tem horizontes de tempo diferentes de acordo com sua
aplicacdo (ROUNGKVIST; ENEVOLDSEN, 2020). A classificacdo na escala de tempo ndo é
um tépico de consenso geral, mas pode ser classificada em curtissimo prazo (alguns segundos
a 30 minutos a frente), curto prazo (30 minutos a 24 horas a frente), médio prazo (24 horas a
uma semana adiante), e de longo prazo (uma semana a anos a frente) (SOMAN et al., 2010;
SFETSOS, 2011; ZHAO et al., 2011; ROUNGKVIST; ENEVOLDSEN, 2020).

Uma maneira de classificar os modelos de previsdo da velocidade do vento e/ou
poténcia gerada € se envolvem ou nio o uso do numerical weather prediction (NWP), e modelos
de séries temporais. Normalmente, os modelos de previsdo que usam previsdoes NWP superam as
abordagens de séries temporais em horizontes de tempo acima de 6 horas a frente. Se o horizonte
de previsao ndo for muito longo, a velocidade e a poténcia do vento podem ser previstas apenas
usando métodos de andlise de séries temporais, sem recorrer a previsoes meteoroldgicas reais.
Modelos de séries temporais diretas' sdo aqueles que usam valores observados recentes de vento
e outras varidveis para prever a velocidade futura do vento (GIEBEL; KARINIOTAKIS, 2017).
Historicamente os modelos sdo categorizados como fisicos ou estatisticos, € com o avan¢o da
area foi criado um consenso que normalmente métodos 6timos utilizam as duas categorias em
conjunto, conhecidos como modelos hibridos (GIEBEL; KARINIOTAKIS, 2017).

Os modelos fisicos usam descri¢des de baixa atmosfera (troposfera), caracteristicas
geograficas e de obsticulos para prever o fluxo do vento, podendo utilizar modelos de previsao
numérica do tempo, do inglés NWP. Os modelos NWP preveem varidveis meteoroldgicas como
velocidade do vento, dire¢do do vento, pressao entre outras, usando informagdes espaciais e
temporais tridimensionais com base em modelos de dindmica de fluidos computacional, do

inglés computational fluid dynamics (CFD). As previsdes de energia edlica podem ser obtidas

' O termo direto indica a ndo conversdo da varigvel prevista em poténcia.
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com base no desempenho de uma turbina edlica ou de um parque edlico usando os resultados do
NWP (ANDRADE; BESSA, 2017; ZHANG et al., 2017). Por sua complexidade e um tempo
de desenvolvimento considerdvel, modelos fisicos t€m uso comum em previsdes acima de 6
horas (FOLEY et al., 2012; SANTHOSH et al., 2020); outro ponto importante € a necessidade
de condig¢des iniciais precisas de parques edlicos que nem sempre podem ser garantidas (LIU;
CHEN, 2019). No entanto, modelos fisicos podem representar fendmenos climéticos, como as
frentes climaticas (frente frias e quentes) e tempestades.

Os modelos estatisticos e de aprendizado de maquina procuram uma relacao entre
variaveis de entrada e saida que represente o comportamento oriundo de séries temporais com
base em dados histéricos e/ou do NWP (GIEBEL; KARINIOTAKIS, 2017). O tempo de
desenvolvimento destes modelos sdo menores do que os modelos fisicos. Como exemplos t€m-se
o modelo autorregressivo de médias méveis com entrada exdgena, do inglés autoregressive
moving average with exogenous input (ARMAX) (LYDIA et al., 2016), o modelo autoregressivo
integrado de médias moéveis, do inglés autoregressive integrated moving average (ARIMA) (SIM
et al., 2019), ANN (WANG et al., 2019), as maquinas de vetor de suporte, do inglés support
vector machines (SVM) (PAWAR et al., 2019), a 16gica fuzzy (KHORRAMDEL et al., 2018;
LIU et al., 2019), e as maquinas de aprendizado extremo, do inglés extreme learning machines
(ELM) (LI et al., 2019; ACIKGOZ et al., 2020).

A Figura 1 ilustra a comparagdo das abordagens fisica e estatistica através de dia-
gramas de blocos que representam etapas do processo de previsdo de maneira simplificada. O

modelo sera discutido com maiores detalhes na Secao 2.3.3.

Figura 1 — Comparagdo das abordagens (a) fisica e (b) estatistica.

[ papos | [ MODELO | [ _ ) [ DADOS [ MODELO ( -
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" PREVISOES (REFINAMENTO ‘ PREVISOES
L NWP L ESPACIAL! L NWP
‘/ DADOS | ‘ CURVA DE | ‘ DADOS

ONLINE POTENCIA2 ONLINE

1 Ajustando dados & altura do hub (downscaling);

CARACTER. Jﬁ ‘ MOS? Jﬁ 2 Convertendo valores para poténcia;

| TER. E P. EOLICO 3 Redugdo de erros sisteméaticos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Por fim os modelos hibridos, com o objetivo de melhorar o desempenho da previsao,

combinam diferentes metodologias para tirar proveito de cada uma (QIAN ez al., 2019), como



24

modelos baseados em: ponderacio, técnicas de pré-processamento de dados, selecao de parame-
tros e técnicas de otimizacao, e técnicas de processamento de erro (TTAN et al., 2018; MISHRA;
DASH, 2019; QU et al., 2019; SINGH et al., 2019; TIAN et al., 2020). Entre eles, abordagens
baseadas em métodos de decomposicao de séries temporais t€m sido frequentemente relatadas,
em que a série temporal original pode ser decomposta em diferentes subséries e modelada de

forma mais eficaz do que a série temporal original (LIU et al., 2020).

1.2 Objetivo

Os métodos estatisticos usados para a previsao da velocidade e poténcia gerada em
parques edlicos sdo geralmente lineares, apesar da natureza nao linear do vento e sa3o normalmente
empregados em locais unicos. Considerando este aspecto fundamental de ndo linearidade do
problema, o presente estudo tem como objetivo geral investigar e propor modificacdes em
algoritmos de aprendizagem através de uma releitura do conceito de expectativa de vida, do
inglés life expectancy (LE). Para isto, foi focado o efeito da LE na diversidade cultural de
uma coldnia animal. A LE € uma medida estatistica do quanto um organismo pode viver, e
em uma certa idade € esperado que a vida cesse. A LE é baseada em diversas caracteristicas,
como por exemplo, o ano de nascimento, idade atual, e outros fatores demograficos. Primeiro
a investigacgdo € feita no treinamento de redes neurais focadas em atrasos temporais, do inglés
focused time delay neural network (FTDNN), em seguida aplicado aos métodos kernel, que
podem fornecer processamento linear de recursos nao lineares para um e varios locais. Mdquinas
kernel retém as propriedades do processamento linear, como algoritmos de aprendizado rapido e
uma solug@o 6tima Unica, a0 mesmo tempo que torna possivel capturar algumas ndo linearidades.
As mdquinas kernel combinam a teoria de aprendizagem estatistica para otimizar a generalizagdo
(VAPNIK, 2006), com programa¢ao matematica para encontrar solu¢cdes de forma eficiente, bem
como para melhorar a medida de similaridade entre pontos para lidar com problemas de ndo
linearidade. Como objetivos especificos tém-se:

— Propor um algoritmo de aprendizado de ANN baseado em uma versdo modificada do PSO,
para encontrar erros menores ou similares com redugao significativa do custo computacio-
nal, quando comparado as ferramentas de referéncia;

— Propor um algoritmo de aprendizado de multiplas mdquinas kernel, para encontrar erros
menores ou similares com diciondrios (matrizes kernel) menores e nao estaticos, quando

comparados as estimativas realizadas por suas respectivas maquinas kernel com diciondrios
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Unicos;
— Aplicar os algoritmos propostos na previsao da velocidade do vento em um parque edlico

brasileiro, e geracao de um conjunto de parques australianos.

1.3 Contribuicoes da tese

As principais contribuigdes desta tese estdo relacionadas a seguir:

— Propor uma versao simplificada do conceito LE, baseado em duas caracteristicas, chamadas
fator de envelhecimento, do inglés aging factor (AF), e fator de enfraquecimento, do inglés
weakening factor (WF);

— Propor um método simples para realizar um controle adaptativo das particulas do PSO
utilizando o AF e WF (PSO-AWF) e avaliar o comportamento de busca do novo controle
aplicado ao PSO;

— Propor um esquema de aprendizado de miltiplos kernels chamado aqui de multiplos
desafiantes, do inglés multiple challengers (MC), com controle adaptativo do nimero
de kernels utilizados pelor preditor baseado na versdo simplificada do LE, e avaliar o

comportamento de busca do novo controle aplicado ao aprendizado de multiplos kernels.

1.4 Producio cientifica

Ao longo do desenvolvimento desta tese os seguintes artigos cientificos foram
produzidos:

— Bezerra, E.C., Ledo, R.P.S. and Braga, A.P.d.S. A Self-Adaptive Approach for Particle
Swarm Optimization Applied to Wind Speed Forecasting. J Control Autom Electr Syst 28,
785-795 (2017). https://doi.org/10.1007/s40313-017-0339-6;

— Bezerra, E.C., Pinson, P., Ledo, R.P.S. and Braga, A.P.d.S. A Self-Adaptive Multikernel Ma-
chine Based on Recursive Least-Squares Applied to Very Short-Term Wind Power Forecas-

ting. IEEE Access 9, 104761-104772 (2021). https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3099999.

1.5 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma, o Capitulo 2 apresenta
uma visao geral dos modelos de previsao, métodos de aferi¢do de erros, e o valor econd6mico

da previsdo. O objetivo do capitulo € introduzir o leitor a diferentes aspectos que constituem a
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previsdo e ilustrar as diferentes linhas de pesquisa que t€m sido exploradas até a presente data.
No Capitulo 3 sdo apresentadas a formulac¢ao do problema, e de forma sucinta, as ferramentas
de inteligéncia computacional (IC) que sdo utilizadas nesta tese. O Capitulo 4 se detém a
apresentacdo de estudos de casos para validar os modelos propostos através da andlise dos
resultados obtidos. O desempenho dos modelos offline sdo medidos em diferentes horizontes de
previsao (5°, 30°, 1h, 3h e 6h), enquanto o modelo online foca no horizonte de 5 minutos. No

Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes da tese, e também apontadas pesquisas futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO SOBRE PREVISAO DE GERACAO EOLICA

Neste capitulo € apresentada uma visdo geral de conceitos, modelos de previsao,
métodos de aferi¢do de erros, e valor econdmico da previsdo encontrados na literatura no campo
da previsdo da geracdo edlica. Seu objetivo € apresentar o estado-da-arte sobre os diferentes
aspectos que constituem a previsao da geracao e6lica e as diferentes linhas de pesquisa exploradas,

a partir da revisdo bibliogréfica.

2.1 Definicoes da previsao edlica

A previsao edlica, quer seja de velocidade do vento ou de poténcia gerada, no instante
1, para um intervalo no tempo de 7 + A, € a média da velocidade do vento v, 5|, ou poténcia F 5|,
que € esperada para um parque edlico durante periodo de tempo A. Previsdes sdo realizadas para
um horizonte de tempo 7, indicando o tempo total do periodo a ser previsto, por exemplo 24 ou
72 horas a frente, no futuro. O intervalo de tempo A denota a resolugdo de tempo da previsdao. O
comprimento de A estd relacionado ao de T'.

Normalmente, para horizontes da ordem de 24 a 72 horas, A é de hora em hora.
Neste caso, as variagdes de poténcia ocorridas nestes intervalos de 1 hora, por exemplo, e seus
impactos nao sao consideradas. Esta convencao também vem do fato de que as informagdes
oriundas dos modelos NWP utilizadas na previsdo da velocidade do vento, sdo dadas como
valores constantes para o passo a frente.

Na prdética, o valor da medida da poténcia P, € derivada a partir da média de
medicdes (por exemplo, de 15 min.), que podem ser valores da poténcia instantanea ou valores
de energia integradas, dependendo do sistema de aquisi¢cao de dados.

E importante ressaltar que 2, 1Al € chamado de previs@o pontual, porque € apenas
um unico valor. Existem outros tipos de previsdes, como as previsdes probabilisticas, que geram
uma distribui¢do de probabilidade da previsdo para cada intervalo de tempo feito, e podem ser

representados através de densidade ou percentuais da previsao (Secao 2.3.7).

2.2 Horizontes de tempo

Um sistema de previsao € caracterizado pelo seu horizonte de tempo T, que € o
periodo de tempo futuro pelo qual a producdo de energia edlica seré prevista (por exemplo, no

dia seguinte), como foi explicado na se¢do anterior.
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Na previsao de geragdo edlica, as fronteiras de tempo que separam os diferentes
horizontes temporais ndo sao definidas unanimemente. Diferentes autores t€ém proposto diferentes
fronteiras para cada categoria de horizonte de tempo, € normalmente seus limites sdo definidos
pela sua aplicacdo, que sdo inimeras (CUTLER, 2006). Definir o objetivo da previsdo da geragao
edlica é o primeiro passo para elaborar o projeto de um sistema de previsao. Para definir esse
objetivo € necessario pelo menos identificar o horizonte entre 0 momento atual e a previsao (por
exemplo, dias, semanas, meses), € a frequéncia das previsdes (hordria). A Tabela 1 apresenta

aplicagdes da previsdo de acordo com o horizonte de tempo.

Tabela 1 — Horizonte de tempo para a previsao

Horizonte de tempo Aplicacao

Segundos a 1 hora ~ Controle ativo do aerogerador
Balango carga-frequéncia

1 a 6 horas Operagdo imediata dos aerogeradores
Planejamento econdmico de despacho de carga

Manutencgao e operagdo

Despacho da geracio

Seguranca operacional do mercado de energia
Mercado de energia de compensacio
Programac@o e despacho da geragéo

Mercado de energia

6 horas até 3 dias

3 dias até anos Planejamento de projetos e orcamentos

Anos até décadas Riscos volumétricos

Fonte: Adaptado de Soman et al. (2010), Chang (2014), e Roungkvist e
Enevoldsen (2020)

De maneira geral sdo utilizados quatro horizontes diferentes: curtissimo prazo
(poucos segundos até 30 min), curto prazo (30 min até 24 h), médio prazo (24 h até 1 semana),
e longo prazo (de 1 semana até anos) (SOMAN et al., 2010; SFETSOS, 2011; ZHAO et al.,
2011; ROUNGKYVIST; ENEVOLDSEN, 2020). Este trabalho se baseia nesta divisao, e foca nas
previsdes de curtissimo e de curto prazo. Quando definido o objetivo da previsdo, entdo pode ser

escolhido o modelo a ser utilizado.

2.3 Visao geral do estado da arte dos modelos de previsao edlica

O uso classico de séries temporais para previsdo se baseia na analise de séries
histdricas da varidvel a ser prevista e de outras varidveis que contribuem para a previsdo. Estes
modelos sdo muitas vezes capazes de oferecer boas previsdes. Entretanto, a natureza cadtica

e ndo estaciondria da atmosfera nao permite computar previsdes de séries temporais para a
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geragdo edlica para horizontes maiores que 4 a 6 horas (MILLIGAN et al., 2004). Previsdes
para horizontes mais distantes em geral fazem uso de valores previstos oriundos do NWP, como
uma das entradas do modelo de previsdo que pode ser um modelo estatistico, fisico ou hibrido.
Entretanto, alguns problemas surgem devido a natureza do modelo NWP e a dificuldade de
determinar uma curva de poténcia confidvel para a turbina e parque edlico.

Modelos NWP (ZHANG et al., 2017; ANDRADE; BESSA, 2017) sao baseados em
resolugdo espacial com equagdes que descrevem a atmosfera. Devido a restricdes computacionais
(FOLEY et al., 2012), essas equagdes sdo resolvidas em grades de trés dimensdes. As grades
variam da ordem de dezenas a centenas de quildmetros, de acordo com o modelo NWP, com
diferentes niveis verticais e diferentes nimeros de nds no plano horizontal. Esta caracteristica
dos modelos NWP levam a duas situacdes quando utilizados para a previsao de geragdo edlica.
A primeira € que o parque € localizado em um dos nés da grade. Mesmo que as varidveis
meteoroldgicas previstas correspondam a localizacdo geografica préxima ao parque, nao € neces-
sariamente as correspondentes ao local do parque. Em alguns casos os valores sdo interpolados
para o local do parque. A segunda, é que a grade usada no modelo NWP ndo consegue enxergar
caracteristicas menores que a malha da grade!. Dependendo da forma da curva de poténcia, estes
erros podem ser ampliados. Geralmente se admite que uma grande porc¢ao do erro da previsdo de
geracdo edlica € oriunda de erros do modelo NWP (KARINIOTAKIS et al., 2004).

A previsdo da geragdo edlica pode ser dividida em duas etapas. A primeira, conhecida
como downscaling que sera detalhada mais a frente, e a segunda é a modelagem da curva de
poténcia, correspondente a transformacgdo do vento em poténcia escalonado a altura do cubo
(hub) da turbina edlica.

As abordagens de previsdes de poténcia edlica normalmente envolvem o modelo
NWP e eventualmente medi¢Oes diversas (pressdo, umidade do ar, temperatura, etc.) como
entrada de dados. Esses métodos que utilizam os dados provenientes de um modelo NWP e
medigdes sdo capazes de fornecer uma melhor previsdo para as préximas 24-48 horas. Alternati-
vamente, modelos podem ser construidos recebendo apenas medi¢des como entrada (poténcia
de geracgdo, velocidade, etc.). Entretanto, o desempenho dos métodos baseados somente em
medicdes pode ser aceitdvel para uma janela até 6 horas a frente. Para horizontes maiores, €
necessaria a inclusao dos dados do NWP. A inclusao de medicdes como entrada junto com o

NWP contribui de maneira positiva para o desempenho da primeira faixa de previsdo (0-6 horas).

' O tamanho da malha da grade varia entre modelos NWP diferentes.
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Modelos utilizando apenas o NWP ndo superam o modelo de Persisténcia, descrito na Secao
2.3.1, nestas primeiras horas (KARINIOTAKIS et al., 2004; GIEBEL; KARINIOTAKIS, 2017).

De maneira geral, os modelos podem ser classificados como os que utilizam os dados
de NWP como entrada ou ndo. Em relacdo aos métodos que incorporam os dados de NWP,
existem duas linhas principais: modelos estatisticos e fisicos. Em alguns modelos a combinacdo
dos dois € utilizada, sendo verdade que ambas as abordagens possam ser necessdarias para obter
boas previsdes (SIEBERT, 2008; GIEBEL; KARINIOTAKIS, 2017).

O uso classico de séries temporais para previsdo se baseia na andlise de valores
histéricos da varidvel a ser prevista e de varidveis outras que contribuem para a previsdo. Estes
modelos sdo muitas vezes capazes de oferecer boas previsoes. Revisoes do estado da arte sobre
previsdes de geracdo edlica estdo disponiveis em Giebel ef al. (2011), Okumus e Dinler (2016),

Qian et al. (2019), Messner et al. (2020).
2.3.1 Modelo de referéncia

E interessante utilizar operacionalmente ferramentas avangadas de previsdo do vento
apenas se esta ferramenta for capaz de superar os resultados de técnicas simples resultantes de
consideracdes sem esforcos especiais de modelagem. Essas técnicas simples sao usadas como
referéncia para avaliar as ferramentas avancadas. A referéncia mais comum é o modelo de
persisténcia que define a velocidade do vento futura como o dltimo valor de velocidade estimado
ou medido. Enquanto sua implementagdo € trivial, sua performance é considerada aceitavel
para previsoes de curtissimo e curto prazos. A previsdo do intervalo de tempo A (i.e., segundos,
minutos, horas,...) a frente é dada por ?H-A =Y;, onde f/z+A € o valor previsto do vento em um

instante ¢ + A, Y; € o valor da velocidade do vento no instante 7.
2.3.2 Modelos estatisticos

Modelos estatisticos na sua forma pura tentam encontrar relacdes entre as varidveis
incluindo os dados do NWP e dados de medicdes online (principalmente poténcia, mas também
velocidade e direcdao do vento, se disponiveis). Normalmente sdo empregadas técnicas recursivas
para encontrar os valores de poténcia relacionado aos dados de entrada escolhidos para aquele
modelo (KARINIOTAKIS et al., 2004; GIEBEL; KARINIOTAKIS, 2017).

Frequentemente, modelos caixa-preta como ANN sdo usados. Algumas abordagens

exploram o conhecimento sobre as propriedades da poténcia edlica para definir a estrutura do
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modelo (modelos caixa-cinza). Alguns modelos podem ser expressos analiticamente; outros,
como ANN, nao podem. Os modelos estatisticos também podem ser usados para fornecer
previsdo da velocidade do vento. Entretanto, € normalmente negligenciado e um modelo tnico é
desenvolvido fornecendo diretamente a poténcia gerada (KARINIOTAKIS et al., 2004; GIEBEL,;
KARINIOTAKIS, 2017).

A seguir, um exemplo simplificado é dado de como um modelo estatistico pode
ser formulado. O modelo usa o NWP e produgdes medidas (se disponivel online) para prever
poténcia gerada. A forma geral do modelo é P,+ A= f(B,d 4 A, ét+ AsXr+a), onde }3,+A ¢ a poténcia
prevista para o tempo t + A realizado no tempo ¢, P; sdo medi¢cdes de producdes passadas no
tempo t, i1, A € a previsao da velocidade do vento fornecida pelo NWP no tempo ¢ 4 A, éH_A éa
previsdo da dire¢do do vento fornecida pelo NWP no tempo 7 + A, e X, A sdo padrdes para outras
varidveis disponiveis previstas pelo NWP para o tempo ¢ 4 A.

A fungdo f(.) pode ser por exemplo uma ANN ou uma rede fuzzy-neural, entre
outras. Previsdes com passos multiplos podem ser geradas tanto pelo desenvolvimento de um
modelo especifico para cada horizonte ou utilizando um modelo de uma maneira mais interativa.
Por exemplo, para produzir previsdes para ¢ + 2, a previsao P(,+1) parat+ 1 € uma entrada do
modelo no lugar da poténcia medida (KARINIOTAKIS et al., 2004).

A modelagem da curva de poténcia e das especificidades do local podem ser substi-
tuidas por um tnico passo que converte diretamente as varidveis de entrada (NWP, dados online)
para poténcia.

Muitas abordagens s@o utilizadas ao ser realizada a previsao através de modelos
estatisticos (LEI er al., 2009; FOLEY et al., 2010; SOMAN et al., 2010; BHASKAR et al.,
2010; DONGMEI et al., 2011; FOLEY et al., 2012; KARAKUS et al., 2017). Algumas destas

abordagens serdo descritas de maneira resumida nesta se¢ao.
2.3.2.1 Abordagem estatistica convencional

Modelos estatisticos auto-regressivos como, do inglés autoregressive moving average
(ARMA), autoregressive with exogenous input (ARX) e outros métodos Box-Jenkins tém sido
amplamente utilizados hd muito tempo para a previsao de séries temporais, na area financeira, de
controle e outras aplicagcdes (MAKRIDAKIS et al., 2008). Na previsdo de geragdo edlica, vém
sendo aplicados com éxito (FUKUDA et al., 2001; MILLIGAN et al., 2004; LYDIA et al., 2016;

SIM et al., 2019), especialmente para previsdes de curto prazo (0 a 6 horas a frente).
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O modelo ARMA ¢ usado para a previsao de poténcia elétrica gerada por parques
edlicos nos EUA (MILLIGAN et al., 2004). Alguns dos modelos oferecem melhorias em relagao
ao modelo de persisténcia. O desempenho do ARMA ¢ altamente dependente dos parametros do
modelo.

O improved time series method (ITSM) baseado no ARIMA usa decomposi¢cao
wavelet que € aplicada a uma subsérie de velocidade do vento para obter a previsao final da
velocidade do vento. Os resultados da simulagdo indicam que o método proposto em Liu et al.
(2010) melhora a precisdo das previsdes em relacdo ao modelo de séries temporais cldssico, e ao
de rede neural.

O modelo autoregressive conditional heteroscedastic (ARCH), é combinado com
o modelo ARIMA considerando a heteroscedasticidade da série residual. O ARIMA-ARCH
¢ utilizado para prever a subsérie de velocidade do vento obtido a partir da sua decomposicao
(wavelet). A previsao final da velocidade do vento € a soma desses valores de previsao. Os
resultados mostram que ele pode melhorar a precisdo da previsao (LV; YUE, 2011). O modelo
ARIMA-ARCH ¢ novamente utilizado para prever a velocidade do vento por Wang et al. (2012),
e mostra-se que o ARIMA-ARCH apresenta melhor desempenho do que o ARIMA.

Para lidar com o teor ndo-estacionario de velocidade do vento, os dados de velocidade
do vento sdo transformados para uma distribuicdo de Gauss, e normalizados para remover o teor
nao-estaciondrio por Zhang et al. (2011). O modelo paramétrico autoregressive (AR) € entdao
aplicado aos dados de velocidade de vento, e € atualizado a cada hora durante a operagdo em
tempo real, por um algoritmo recursivo dos minimos quadrados. O método foi validado usando
os dados de velocidade de vento de um parque edlico.

Em resumo, abordagens estatisticas convencionais sao baseadas em modelos es-
tatisticos lineares cldssicos como o AR, moving average (MA), ARMA, e na abordagem de
Box-Jenkins, onde Box-Jenkins é baseado em um modelo ARIMA ou um modelo ARIMA
ajustado sazonalmente, do ingl€s seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA).
No entanto, as referéncias mostram que a precisao da previsao pode ser melhorada, dependendo

dos parametros selecionados para o modelo (JUNG; BROADWATER, 2014).

2.3.2.2 Abordagem estatistica ndo convencional

Uma alternativa aos modelos classicos estatisticos sdo os modelos baseados em

técnicas de IC (COSTA et al., 2008; LEI et al., 2009; FADARE, 2010; MORALES et al., 2010).
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Nos modelos baseados em ANN, multi-layer perceptrons (MLP) (LIN et al., 1996; ALEXIADIS
et al., 1998; KRETZSCHMAR et al., 2004), radial basis function (RBF) (BEYER et al., 1994)
e redes neurais recorrentes (KARINIOTAKIS et al., 1996; MORE; DEO, 2003), small-world
neural network (WANG et al., 2019), SVM (PAWAR et al., 2019), 16gica fuzzy (KHORRAMDEL
etal.,2018; LIU et al., 2019), e ELM (LI et al., 2019; ACIKGOZ et al., 2020) tém sido usadas
para esse fim.

A ANN € uma abordagem estatistica amplamente utilizada para as previsdes da
velocidade do vento e de poténcia gerada. E constituida por uma camada de entrada, uma ou
mais camadas escondidas, e uma camada de saida. Cada camada tem um numero de neurdnios
artificiais, e utiliza uma abordagem conectiva para conectar os neurdnios aqueles da camada
anterior. Esta abordagem € capaz de modelar a relagdo ndo linear complexa entre as camadas de
entrada e saida, através de um processo de aprendizagem. Esta abordagem nao requer expressoes
matematicas explicitas utilizadas nas abordagens fisicas e estatisticas convencionais. Além disso,
tem a capacidade de autoaprendizagem, auto-organizacdo e auto-adaptacao.

A ANN € uma tecnologia promissora na previsao da velocidade do vento. Lapedes e
Farber (1987) propuseram um modelo de ANN do tipo feed-forward utilizando o algoritmo de
aprendizado backpropagation (BP) desta rede na previsdo da velocidade do vento. Song (2000)
desenvolveu uma ANN 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 sao aplicadas para melhorar o resultado das
ANN, Li et al. (2011) combinam o resultado de vérias redes para realizar a previsao.

Algumas publicacdes comparam modelos de ANN com o modelo de persisténcia, e
foi encontrado que normalmente as ANN se sobressaem em relacdo ao modelo de persisténcia,
mas que algumas vezes essa vantagem nao € muito significativa (SFETSOS, 2000; COSTA et al.,
2008; LEI et al., 2009).

Jursa (2007) utilizou uma ANN e o PSO para a previsdo de energia edlica de curto
prazo. O PSO ¢ utilizado para selecionar a varidvel de entrada a partir de varios locais proximos.

Amjady et al. (2011) propuseram um método de previsdo composto por um PSO
modificado (enhanced particle swarm optimization (EPSO)) e por uma rede neural hibrida
modificada (modified hybrid neural network (MHNN)). O método composto apresenta alta
capacidade de aprendizagem, e é capaz de evitar os problemas de over-fitting e minimos locais.

A técnica de selecdo de recursos chamada de informac¢ao mutua (mutual information (MI))
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€ aplicada para selecionar as entradas candidatas mais informativas, filtrando entradas tanto
irrelevantes, quanto redundantes para o método de previsdo. Os resultados confirmam a validade
da abordagem desenvolvida.

Blonbou (2011) faz uma abordagem com uma ANN em conjunto com um método
de aprendizagem adaptativa, € uma aproximacao Gaussiana € proposta para previsao de energia
edlica em curtissimo prazo. Este método € interessante por apresentar além da previsdao pontual
um intervalo de confianca desta previsao.

A generalized feedforward neural network (GFNN) € usada por Celik e Kolhe (2013)
para prever a distribui¢do anual de densidade de probabilidade da velocidade do vento. Os
mesmos parametros utilizados pela fun¢do de Weibull sao utilizados como entradas. O método
proposto apresenta melhor precisao para prever a distribuicdo de densidade de probabilidade da
velocidade do vento do que a fungdo Weibull.

Douak et al. (2013) apresentaram o algoritmo kernel ridge regression (KRR) com
aprendizagem ativa, usado para a previsao da velocidade do vento. O aprendizado ativo atua
como um seletor de amostra inteligente capaz de produzir modelos de previsdo compactos, €
também para filtrar amostras de treinamento ruidosas. Trés métodos de aprendizagem ativa para a
construcdo do conjunto de treinamento do KRR sdo propostos: associacdo de regressores (pool of
regressors active learning (PAL)), distancia do conjunto de treinamento mais préximo (distance
active learning (DAL)), e regressao residual (residual regression active learning (RSAL)). Os
resultados experimentais mostram que a coleta inteligente de amostras de treinamento pode ser
benéfica para a previsdo da velocidade do vento.

As arquiteturas das ANN utilizadas nesta tese sdo de aprendizado supervisionado,
utilizando os métodos BP, DE, PSO ou o particle swarm optimization with aging and weakening
factor (PSO-AWF). As ferramentas de IC e suas parametrizagdes serdo apresentadas de forma

mais detalhada nos Capitulos 3 e 4.

2.3.3 Modelos fisicos

A abordagem fisica para a previsdo, em contraste com a estatistica, usa a descri¢@o
fisica detalhada para modelar as condi¢des no local do parque edlico (KARINIOTAKIS et
al., 2004; LANGE; FOCKEN, 2006; GIEBEL; KARINIOTAKIS, 2017). A Figura 2 ilustra a
operacgdo bésica de uma abordagem fisica.

As abordagens fisicas s@o baseadas nos modelos usando os principios fisicos fun-
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Figura 2 — Diagrama de blocos do sistema baseado na abordagem fisica.

Caracteristicas do Previsoes

parque edlico e do do NWP
terreno (estdticas)

Dados online }- -1

Modelos es-
pecificos do local

Proviss
revisdes ) ‘{ MOS )
especificas
v v
Modelos d
oee e <--+ MOS b -
poténcia

Previsao de
poténcia

Fonte: Adaptado de Kariniotakis et al. (2004).

damentais para a conservac¢ao de massa, momento, e energia em fluxos de ar. Embora existam
muitos modelos CFD disponiveis, todos eles sdo baseados nos mesmos principios fisicos bésicos.
Eles diferem na forma como as grades sdo estruturadas, dimensionadas, e como os célculos
numéricos sao executados.

Os modelos fisicos permitem a previsao de parametros meteorolégicos relevantes,
que influenciam na previsao edlica, enquanto os modelos estatisticos sdo empregados para
modelar a conversao dos parametros meteoroldgicos em poténcia, também aplicados na corre-
cao/refinamento da dinamica de um local especifico, entre outras aplicacoes.

Os métodos fisicos utilizam caracteristicas dos aspectos fisicos do local onde ocorre
a previsdo, como topografia, rugosidade, obstaculos e a descricdo das instalacdes do parque
edlico (numero de aerogeradores, layout dos aerogeradores, curva de poténcia, entre outros),
para alcangar a melhor previsao possivel e estimar a velocidade do vento no local do parque
eolico. Uma maneira de lidar com a complexidade do terreno € o uso de mapas de alta resolucio
da drea do parque no NWP (KARINIOTAKIS et al., 2004; CUTLER, 2006).

Uma curva de poténcia é entdo usada para converter a previsao da velocidade do
vento em previsdo de poténcia gerada. A maioria dos modelos utiliza modelos estatisticos de
saida, do inglés model output statistics (MOS), que € uma correcao estatistica para reduzir erros
sistematicos remanescentes. No caso do MOS ser utilizado, os métodos também dependem de

medicoes da produgdo passada (SIEBERT, 2008). As entradas bdsicas de um modelo fisico sao
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(KARINIOTAKIS et al., 2004):
— Informacao dindmica: os dados do NWP para as horas seguintes fornecidos por um servigo
meteoroldgico; algumas vezes sdo utilizadas medicdes online para a adaptacdo do MOS;
— Informacdo estatica: descri¢do das instalacdes do parque edlico (layout e nimero das
turbinas edlicas, curva de poténcia, etc.); descricdes do terreno incluindo orografia (estudo
das nuances do relevo de uma regido), rugosidade, e obsticulos.

Um numero de abordagens fisicas estdo disponiveis na literatura € no mercado
(KARINIOTAKIS et al., 2004; COSTA et al., 2008; SIEBERT, 2008; LEI et al., 2009; GIEBEL,;
KARINIOTAKIS, 2017). O Prediktor foi desenvolvido pelo laboratério nacional Risg na
Dinamarca. Ele usa os programas wind atlas analysis and application program (WAsP) e o
Park2 (RATHMANN et al., 2018), para considerar as condi¢des locais através das previsdes
de alta resolu¢c@o de um NWP, o high resolution limited area model (HIRLAM) (LANDBERG,
1999a; LANDBERG, 1999b; LANDBERG, 2001).0 Previento, desenvolvido na universidade
de Oldenburg, na Alemanha, tem uma abordagem fisica semelhante, mas usa as previsoes de
um NWP diferente, o Lakelmodell (LocalPred), utilizado pelo servico meteorolégico alemao
(FOCKEN et al., 2001). O LocalPred foi desenvolvido no centro nacional de energias renovaveis
(CENER) na Espanha. Este modelo envolve a otimizacao adaptativa da previsdao do NWP,
modelagem de séries temporais, modelagem de meso-escala com o0 MMS3, e modelagem da curva
de poténcia (MARTI et al., 2003).

O eWind, desenvolvido pela AWS TrueWind Inc. nos EUA, tem uma abordagem
semelhante ao Prediktor, mas utiliza um modelo de camada limite de alta resolucdo (ForeWind)
como um modelo numérico para levar em consideracdo as condicdes locais MCCARTHY et al.,
2003).

Modelos fisicos tém aplicacOes praticas limitadas no uso para previsoes de curto ou
curtissimo prazo por problemas de laténcia e condic¢des iniciais dos parques precisas que nem

sempre podem ser garantidas (LIU; CHEN, 2019).
2.3.4 Modelos hibridos

Virias abordagens tém sido desenvolvidas com a combinagdo de diferentes modelos.
A ideia bésica dos hibridos € de combinar abordagens, extraindo o melhor de cada modelo para
obter uma performance global para o horizonte desejado. As combinag¢des dos modelos podem

ser baseadas em pesos, técnicas de pré-processamento de dados, selecdo de parametros, técnicas
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de otimizacdo e de processamento de erros (TTAN et al., 2018; SINGH et al., 2019; MISHRA;
DASH, 2019; QU et al., 2019; TIAN et al., 2020), abordagens baseadas em decomposicao
que tomam vantagem da decomposicdo de séries temporais, tém sido exploradas com mais
frequéncia. A série temporal original é decomposta em diferentes subséries e modelada de
maneira mais efetiva que a série original (LIU et al., 2020). Segundo Kariniotakis et al. (2004),
as combinacdes ainda podem ser classificadas como:

— Combinacdo de abordagens fisicas e estatisticas (p.ex. Zephyr);

— Combinag¢do de modelos de curto prazo (0 a 6 horas) e médio prazo (0 a 48 horas) (p.ex.

MORE-CARE);

— Combinacao de modelos estatisticos alternativos (p.ex. Sipreolico).

A combinac¢do pode ser feita utilizando critérios de horizonte depois de identificado
qual modelo é o melhor para aquele horizonte (p.ex. MORE-CARE), ou por um processo de
selecdo baseado na performance recente de cada modelo individual (p.ex. Sipreolico) (KARINI-
OTAKIS et al., 2004).

O projeto ANEMOS utilizou um método chamado de adaptive exponential com-
bination (AEC) (MARTI et al., 2006). No primeiro passo, sdo utilizados varios métodos de
combinacio, sendo o AEC um deles. No segundo passo, o método AEC € usado para combinar
as alternativas do primeiro passo.

Bouzgou e Benoudjit (2011) propuseram um sistema de arquitetura multipla (multiple
architecture system (MAS)) para a previsao da velocidade do vento. Diferentes algoritmos de
regressao sdo considerados como modelos candidatos para fazer a previsao do conjunto: regressao
linear multipla (multiple linear regression (MLR)), ANN, RBF e SVM. Trés estratégias de
combinacao sao exploradas: média simples, média ponderada, e a fusao ndo-linear, por meio
de um método de ANN. As estratégias de combinagdo propostas melhoram o desempenho em
comparagdo a uma tnica previsao.

Zhang et al. (2012) propuseram dois tipos de modelos de previsdo estatisticos
univariados baseados nos minimos quadrados (least squares (LS)). O modelo least squares SVM
(LS-SVM) univariado e um modelo hibrido de ARIMA com o modelo LS-SVM. A abordagem
hibrida € projetada para capturar tanto a componente linear, através do ARIMA, quanto os
padrdes nao-lineares modelados pelo LS-SVM. No entanto, nao houve melhorias significativas

entre o LS-SVM e o modelo hibrido.
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2.3.5 Modelos de previsao com correlacdo espacial

A previsao de correlacdo espacial é usada principalmente para a caracterizagao do
recurso edlico no local onde a informagdo ndo € suficiente ou ndo estd disponivel, mas ha uma
estacdo de medigdo vizinha. E um indicador dtil para avaliar o potencial eélico em dreas sem
medi¢des de vento.

Existem vérias abordagens, mas a mais comum € o método measure-correlate-predict
(MCP) (TH@GERSEN et al., 2007), que é amplamente utilizado para os estudos de integracdes
edlicas futuras. O método ¢ utilizado para os dados de vento a longo prazo. Quatro métodos
MCP diferentes sdo introduzidos: regressao linear, matric, Weibull e o modelo wind index.
Verificou-se que todos t€m bom desempenho.

Kwon (2010) usou o método MCP para prever a velocidade do vento a longo prazo,
em seguida, uma simulacdo numérica (Monte Carlo) é executada para utilizar os modelos de
probabilidade dos parques maiores. Este modelo € utilizado para avaliar a incerteza do potencial
de energia edlica global antes da construcao de turbinas edlicas.

O modelo hierarquico bayesiano é desenvolvido para caracterizar os dados de vento
no local desejado usando recursos conhecidos (MIRANDA et al., 2006). Possui duas etapas:
os dados de velocidade do vento a partir do local de referéncia sdo definidos como a soma das
componentes temporais, espaciais, € de erros na primeira etapa. Na segunda, um componente
temporal e espacial ¢ modelado como um random walk de primeira ordem e uma distribuicao
normal multivariada, respectivamente. Verifica-se que a inferéncia bayesiana pode ser uma
ferramenta qtil na previsao de correlacao espacial.

Tastu et al. (2010) usaram um modelo autorregressivo de vetor paramétrico condicio-
nal para levar em consideragdo as outras medicdes regionais no oeste da Dinamarca e encontrou
uma redugdo no RMSE para a previsdo de uma hora a frente de até 18,5%. Tastu et al. (2011)
analisaram correlagdes automadticas e cruzadas dos erros de previsdo entre cinco regides no
oeste da Dinamarca e descobriram que ‘“‘existe, em geral, uma correlacdo cruzada significativa
entre os erros de previsdo para dreas vizinhas com atrasos de algumas horas. Os atrasos com
dependéncia significativa sdao de até 5 horas, enquanto os atrasos com maior efeito sdo osde 1 e 2
horas. Este padrao de correlagdo cruzada é claramente condicionado pela situagcdo meteoroldgica
predominante, caracterizada principalmente pela velocidade e dire¢do do vento. A direcdo do

vento desempenha um papel crucial”.
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2.3.6 Modelos de previsdo regionais (Upscaling)

Para prever a geracdo de energia edlica de uma regido ou de um pais € comum a
soma das previsdes da saida de cada parque edlico. Esta op¢do pode ser chamada de ‘forca
bruta’ porque prever cada uma das saidas de cada parque e6lico em uma regiao/pais pode ser
muito caro e até mesmo proibitivo para o gerenciamento de dados e o esfor¢o computacional
(particularmente para a abordagem estatistica). Além disso, os dados medidos pelo supervisory
control and data acquisition (SCADA) (por exemplo, geracdo de energia edlica, velocidade do
vento) de todos os parques edlicos, e o detalhamento destas plantas (poténcia nominal, curva das
turbinas, entre outros), podem ser de baixa qualidade e as vezes até ndo existirem. Por exemplo,
as informacdes online medidas pelos sistemas SCADA em alguns paises ndo estdo disponiveis,
pois € obrigatdrio instalar o sistema apenas em grandes parques edlicos.

Para resolver este problema, as abordagens de upscaling foram desenvolvidas para
prever a geracdo edlica regional/nacional a partir de uma amostra de parques edlicos de referéncia.
Além disso, a agregacao de parques parece reduzir o erro de previsdo como resultado dos efeitos
de suavizagdo espacial (FOCKEN et al., 2001; FOCKEN et al., 2002; PINSON et al., 2003).
Este efeito de suavizagdo € causado pela compensacio das flutuacdes de producio dos parques

edlicos por estar sendo prevista uma producao total de uma regido.
2.3.7 Modelos de previsao probabilisticos

Os modelos de previsao discutidos até agora fornecem uma previsdo pontual da
velocidade do vento que pode ser esperada para um intervalo de tempo 2 frente. E importante
saber ndo apenas a previsao pontual, mas também a sua incerteza. Conhecer a incerteza da
previsdo permite que o operador do sistema avalie os riscos da previsdo pontual. Diferentes

abordagens podem ser encontradas na literatura sobre a previsdo probabilistica.
2.3.7.1 Modelos de previsdao probabilisticos paramétricos

A funcdo Beta, do inglés probability density function (PDF), é usada para modelar
uma PDF da previsao da geracdo edlica para o modelo de persisténcia (BLUDSZUWEIT et al.,
2008). Em primeiro lugar, os resultados previstos sao divididos em classes de poténcia, ou caixas
para modelar a distribui¢do de poténcia com a fun¢do Beta. O erro da previsao da funcdo Beta é

obtido somando os erros de cada distribuicao.
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A distribui¢do de Cauchy € proposta como um modelo de distribui¢cdo para o erro de
previsdo para o modelo de Persisténcia (HODGE; MILLIGAN, 2011). A forma da distribuicdo é
modificada de forma significativa com a mudanga do horizonte de previsao.

H4 pouca literatura disponivel sobre a abordagem paramétrica devido a dificuldade

de definir a natureza estocastica da velocidade do vento.

2.3.7.2 Modelos de previsdo probabilisticos ndo-paramétricos

Ao contrério da abordagem paramétrica, a abordagem ndo-paramétrica nio se baseia
em qualquer suposi¢ao sobre a distribui¢ao.

Juban et al. (2007) propuseram uma abordagem ndo-paramétrica com base na esti-
mativa da densidade do kernel para prever a distribui¢do da geracdo edlica. A distribuicdo da
geracdo edlica é decomposta em uma parte continua, correspondente a todas as ocorréncias da
velocidade do vento com produgdo nula, e uma parte discreta correspondente as probabilidades
distintas de todos os valores de producao.

A estimativa da densidade do kernel é expandido para um modelo adaptativo temporal
e adota diferentes kernels para diversos tipos de varidveis (BESSA et al., 2012). O modelo
de estimativa da densidade do kernel baseado no estimador Nadaraya-Watson € proposto para
estimar a incerteza nas previsoes da geracdo edlica de curto prazo. Ele adota kernels especificos
para as varidveis explicativas e o desenvolvimento de um modelo adaptativo temporal. O modelo
foi utilizado por Pinson et al. (2007) com dados reais de dois grandes parques edlicos nos EUA.
Além disso, a estimativa da densidade do kernel baseado em outro estimador adaptativo temporal
¢ apresentado por Bessa et al. (2012).

Pinson e Kariniotakis (2004) apresentaram uma metodologia genérica para a avalia-
¢ao do risco da previsdo. Em primeiro lugar, os intervalos de confianca com base na abordagem
de reamostragem sdo calculados, considerando o horizonte de previsdo, a classe de poténcia
e o risco de cut-off. Além disso, o indice de risco meteoroldgico (meteo-risk index (MRI)),
que avalia a estabilidade de tempo, € usado para ajustar os intervalos de confian¢a. O método
proposto € genérico e pode ser aplicado a quaisquer modelos de previsdo de vento. No entanto,
ndo parece ter muita influéncia nas estimativas apresentadas por Nielsen et al. (2006a).

Previsdes de energia edlica probabilisticos usando uma andlise de regressao local
quantile regression (LQR) € proposta por Bremnes (2004). Esta abordagem nao requer que se

aceite a distribuicdo como provavel. Os resultados das simulacdes demonstram a sua eficdcia.
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Kou et al. (2012) formularam o modelo warped gaussian process (WGP) para
fornecer previsdes de probabilidade de curto prazo da geragdo de energia edlica. Ele converte
uma série de energia edlica ndo gaussiana em uma série latente, a qual é bem modelada por um
processo Gaussiano. Além disso, um método de dispersdo é empregado para reduzir os custos
computacionais do modelo.

Abordagens ndo-paramétricas sdo utilizadas quando ndo € possivel formular a dis-
tribuicdo dos erros da previsdo. Esta abordagem € interessante uma vez que ¢ dificil definir a
natureza estocdstica do vento. Além disso, a velocidade do vento e a previsao de poténcia sdao
muito diferentes, dependendo do horizonte de tempo de previsao e localizacdo. Abordagens
ndo-paramétricas podem ser aplicadas, neste caso, sendo adequadas para estimar as incertezas da

velocidade do vento e geracgdo.

2.3.8 Modelos de previsao maritimos

A geragdo edlica offshore se torna atrativa devido aos ventos mais frequentes e fortes.
No entanto, a previsao de energia edlica offshore ainda estd nas fases iniciais de desenvolvimento.
Nao existem muitos modelos de previsao especificos disponiveis para offshore na literatura. A
maioria dos modelos de previsdo foram concebidos para sistemas terrestres. Para a abordagem
fisica da previsdo no mar, as caracteristicas meteoroldgicas da camada limite atmosférica marinha
tém que ser consideradas, incluindo a estabilidade da camada, a intera¢do das ondas com o vento,
entre outros (KARINIOTAKIS et al., 2003). No entanto, a abordagem estatistica nao precisa
considerar as condi¢Oes maritimas exatas. Os resultados dos varios métodos de previsdo no mar
sao investigados por Tambke et al. (2006).

Tambke et al. (2005) realizaram a avaliacdo das previsoes de varios NWP para
um parque offshore. Para a previsao fisica, as caracteristicas meteoroldgicas da camada limite
atmosférica marinha s@o consideradas para calcular a velocidade do vento a altura do hub das
turbinas edlicas.

Algumas abordagens estatisticas usam dados maritimos como uma entrada, mas
as técnicas especificas para lidar com estes dados nao sao discutidas (BREMEN, 2006; SIDE-
RATOS; HATZIARGYRIOU, 2007; PINSON et al., 2009b; GALLEGO et al., 2011; LIMA,
2015).
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2.3.9 Ferramentas de previsdo disponiveis

Nos tltimos 40 anos, o desenvolvimento de ferramentas de previsao passa da fase
pioneira a fase de pesquisa e, finalmente, a fase comercial. Alguns desses software, como o
Prediktor, estdo no mercado ha mais de 30 anos. Alguns dos software novos sao os resultados

combinados dos anteriores, ou os usa como referéncia, e podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 2 — Lista de software de previsao de energia edlica

Ferramentas de previsao

Modelo Desenvolvedor Meétodo
AleaWind AleaSoft, Spain Estatistico
EPREV INESC Porto/INEGI/CEsA/ CGUL, Estatistico

Portugal
GH Forecaster Garrard Hassan, UK Estatistico
PowerSight 3TIER, USA Estatistico
RAL (More-Care) RAL Estatistico
SIPREOLICO U“gjfgﬁfﬁﬂ;’ﬁgﬁ g:f?;d/ Estatfstico
Visionpoint WindLogics Inc., USA Estatistico
WPMS ISET, Germany Estatistico
WPPT IMM; University of Copenhagen Estatistico
Casandra UniversityG (;fn izztiél;;%s Mancha/ Fisico
HIRPOM Dt Meteoralogioal Inte. P
LocalPred-RegioPred CENER Fisico
MeteoLdgica MeteoLdgica, Spain Fisico
Precise Stream Precision Wind, USA Fisico
Prediktor Risg Fisico
Previento University of Oldenburg, Germany Fisico
SOWIE Eurowind GmbH, Germany Fisico
eWind AWS Truewind Inc., USA Hibrido
Scirocco Aeolis Forecasting Services, Netherlands  Hibrido
WEFS AMI Environmental Inc., USA Hibrido
WEPROG WEPROG, Germany Hibrido
AWPT ISET, Germany Estatistico e ANN

AWPPS (More-Care)

Armines/Ecole des Mines de Paris

Estatistico e Fuzzy-ANN

Zephyr

Risg and IMM

Fisico e Estatistico

Fonte: Adaptado de Soman et al. (2010) e Rankinen (2021).
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2.4 Curva de poténcia de aerogeradores

Um aerogerador converte a energia cinética do vento em energia elétrica. Neste
processo, a quantidade de poténcia que o aerogerador pode fornecer € diretamente dependente da
velocidade e direc@o do vento entre 50 e 100 m do nivel do solo. A Figura 3 apresenta a relacio
entre a poténcia de saida e a velocidade do vento que é modelada pela curva caracteristica de

poténcia de um aerogerador.

Figura 3 — Curva de poténcia tipica de um aeroge-

rador.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Por causa dos controles do processo de geracdo edlica, a conversao de energia edlica
disponivel no vento (que é proporcional ao cubo da velocidade do vento) em energia elétrica
varia de forma ndo linear. A curva de poténcia pode ser dividida em quatro partes distintas.
Para ventos entre 0 e 2-4 m/s a turbina nao produz poténcia. A velocidade do vento que inicia
a geracao de energia elétrica € chamada de velocidade de partida (vg). Entre a velocidade de
partida e a de cruzeiro (v,) que normalmente fica entre 12 e 16 m/s, a curva de poténcia apresenta
uma inclinacdo ditada pela Equacdo 2.1 com poténcia gerada variando com o cubo da velocidade
do vento (ACKERMANN et al., 2005). A partir da velocidade nominal, a poténcia gerada é
proxima a nominal em decorréncia dos controles exercidos pelo aerogerador no sentido de limitar
a poténcia extraida do vento. Em alguns casos, a poténcia maxima de saida de um aerogerador
pode chegar a 20% a mais que sua poténcia nominal. Quando a velocidade chega a velocidade de

corte (V;qx), mecanismos de freio param o rotor da turbina, evitando assim estresses mecanicos
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e possiveis danos a turbina.
1 3
P= Epa,CpArv , (2.1)

em que, P € a poténcia da turbina edlica, p,, € a densidade do ar, C), € o coeficiente de performance
da turbina, A, € a drea varrida pelo rotor da turbina edlica, e v € a velocidade do vento na altura
do hub.

De acordo com a lei de Betz (1919), um aerogerador ndo consegue extrair mais que
16/27 (59,26%) da poténcia presente no vento. Na pratica, essas taxas podem alcancar 45%, sem
levar em conta perdas por conversdes mecanicas. Os aerogeradores atuais extraem de 20% a
30% da poténcia no vento.

A previsdo de poténcia gerada pode ser calculada direta ou indiretamente. No
primeiro caso (direto), a previsao baseia-se em valores medidos de poténcia gerada e no segundo
(indireto) faz-se necessario conhecer a curva de poténcia do aerogerador. A curva de poténcia
pode ser obtida por testes realizados pelos fabricantes ou a partir de valores medidos em campo.
Conhecida a curva de poténcia e a velocidade estimada do vento, a poténcia gerada podera ser
estimada, no caso indireto.

Modelar a curva de poténcia de um aerogerador ndo € tarefa simples. Efeitos como a
turbuléncia e o sombreamento sdo comuns e devem ser considerados. O efeito de sombreamento?

no parque pode ser evitado por um planejamento da localizacdo das turbinas no parque.

2.5 Avaliacao de performance dos modelos

Os algoritmos de previsdo de geragdo edlica sao caracterizados por uma incerteza
inerente, o que significa que ndo existe previsdo de geracdo disponivel que seja exata. Portanto, é
essencial que as previsdes da geracdo edlica sejam avaliadas adequadamente, ndo s6 para avaliar
o desempenho dos métodos escolhidos, mas também para obter uma compreensao mais profunda
do que caracteriza a incerteza desta previsao.

Os critérios de verificagdo mais comuns sdo os niveis de erro ou faixas de erro
comparando a previsdo atual contra o valor observado na saida do parque edlico. O erro é

a maneira mais comum de se avaliar uma previsdo e existem varios métodos que podem ser

2 O efeito de sombreamento ocorre quando a localizagdo de uma turbina afeta no fluxo de vento de uma turbina

que estd atrds desta.
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analisados (YOUSUF et al., 2019). O erro da previsao € definido como

erra = Pria— pt+A7 (2.2)

em que, ¢,44 é o erro da previsdo, P, é a poténcia medida, P, é a poténcia prevista. Ge-
ralmente o erro é normalizado, sendo dividido por P,, que € a capacidade instalada do parque
edlico. A normalizagdo do erro permite a comparagao dos erros de previsao relacionados aos
parques de diferentes capacidades instaladas. Note que a Equacdo 2.2 pode ser generalizada,

simplesmente considerando a varidvel de saida y.

€A =Yi+A — V1A, (2.3)

A verificacdo destes modelos ndo € nada trivial, pois depende da fung¢do custo
envolvida. Vérios indicadores de performance de modelos foram propostos e empregados na
avaliacdo da previsdo de velocidade do vento, mas nenhum € reconhecido como universal e
padrao. Isso dificulta a comparacao entre diferentes modelos, € como resultado € necessaria a
utilizacdo de multiplas medicdes.

As descri¢des de erro mais usuais sdo: tendéncia (BIAS), erro médio (mean error
(ME)), erro médio absoluto (mean absolute error (MAE)), erro médio absoluto percentual (mean
absolute percentage error (MAPE)), raiz do erro médio quadratico (root mean square error
(RMSE)), histogramas da distribui¢ao de frequéncia do erro, fun¢do de correlacdo, e valores
do coeficiente de determinagio (R?). Na maior parte das vezes, o erro padrio é dado como um
percentual da capacidade instalada, ja que isto normalmente € o que mais interessa ao cliente
(capacidade instalada é de facil medicdo); algumas vezes o erro € dado pelo percentual da
producdo média ou em nimeros absolutos (YOUSUF et al., 2019).

O BIAS corresponde a uma estimativa do erro sistematico que € fornecido pelo erro
médio sobre todo o periodo avaliado. Quando todo o conjunto é calculado, o BIAS fornece
uma indicacdo de tendéncia positiva ou negativa da previsao, levando assim a identificacao
de uma tendéncia. Entretanto, € muito pouco provavel que um método de previsdo com uma
tendéncia nula proporcione boas predi¢des, porque o BIAS cancela os resultados positivos com

0s negativos.

1 N
BIAS = — 2.4
¥ ;i eria, (2.4)

O MAE mede a magnitude média do erro em um conjunto de previsdes. Para ser

mais especifico, € a média sobre a amostra de verificacao dos valores absolutos da diferenga entre
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o valor observado e a previsdo correspondente. O MAE € uma medig¢do linear, o que significa

que todas as diferencas estiao recebendo o mesmo peso na média.

1 N
MAE = = Y lersal, (2.5)

=1
O MAPE ¢ a diferenca entre o valor atual e o previsto dividido pelo valor atual. O
modulo deste cdlculo € entdo somado para cada previsao e dividido pelo nimero total de pontos

previstos.

1N
MAPE:NZ

t=1

€A
Yt

3 (2.6)

O RMSE ¢ uma medi¢ao quadrética, que mede a magnitude média do erro. 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 sao

particularmente indesejaveis.

(er+a)?, (2.7)

M=

RMSE = ||
Nt 1

Lange (2003) demonstrou como o RMSE pode ser decomposto em 3 valores sepa-
rados: a tendéncia, a tendéncia do desvio padrdo e a dispersdao. O componente da dispersao
descreve a contribuicdo das faixas de erro sobre o RMSE total. Outra possibilidade € avaliar a
consisténcia dos cédlculos da incerteza comparando com o observado. Para a verificagdo da previ-
sdo de eventos extremos, existem outros métodos como a probabilidade de deteccao (probability

of detection (PoD)) e taxas de alarme falso (false alarm rate (FAR)) (CUTLER, 2006).

2.5.1 Decomposicao do RMSE da previsao da velocidade do vento

O RMSE pode ser decomposto em trés partes diferentes, de acordo com o erro

original da previsao (HOU et al., 2001; MONTEIRO et al., 2009)

RMSE? = BIAS? + SDE?, (2.8)
RMSE?* = BIAS? + SDBIAS? + DISP?, (2.9)
SDE = 6 (e), (2.10)

SDBIAS = 6(v) — 6(9), 2.11)
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DISP = /26 (%)o(v)(1 —7), (2.12)

em que, SDE ¢ o desvio padrdo do erro, o(¥) e o(v) sdo respectivamente o desvio padrdo da
previsao e da medicdo, e r € o coeficiente de correlacdo cruzada entre as duas séries temporais v
ev.

Devido a ndo-linearidade da fun¢do de transferéncia, os erros de previsao da veloci-
dade do vento sdo penalizados de forma heterogénea, quando se pensa em termos de poténcia
real. Erros em velocidades muito baixas sdo irrelevantes uma vez que a saida da geragdo é
zero ou baixa. Os erros na regido plana da curva de poténcia (entre 12 e 25 m/s) também sao
irrelevantes uma vez que a saida da geracdo € constante, a menos que se tenha de considerar
mudangas na direcdo do vento ou na intensidade da turbuléncia. Erros entre velocidades baixas a
moderadas (3-12 m/s) s@o altamente penalizados, pois um pequeno erro na velocidade leva a
um grande erro na geracao. No entanto, os piores erros sdo obtidos perto da faixa de corte do
aerogerador (25 m/s), quando o sistema muda abruptamente de um valor maximo de saida para

ZETo, Ou vice-versa.
2.5.2 Avaliagdo da performance dos modelos probabilisticos

Avaliar as previsdes pontuais cldssicas basicamente consiste em avaliar o desvio
ou discrepancia entre a previsao e o valor real, conforme apresentado na Se¢do 2.5.1. Avaliar
previsdes de probabilidade € no entanto mais dificil. Na verdade, uma previsao probabilistica
ndo pode ser considerada como incorreta. O exemplo a seguir ilustra esta afirmacdo: a previsao
probabilistica indica que a geracdo de energia esperada para um determinado horizonte é entre 1 e
1,6 MW, com 50% de probabilidade, sendo o resultado real de 0,9 MW. A previsdo probabilistica
cobre apenas 50% dos casos, € ndo € possivel dizer se neste caso em particular, ela pertence ou
nao aos casos perdidos pelos intervalos de previsao.

Portanto, um método especifico para avaliar previsOes probabilisticas de geracao
edlica deve ser concebido. Pinson et al. (2006) apresentaram uma abordagem de avaliacido que
consiste em uma série de previsdes de quantis para propor¢des nominais e observagdes (valores
medidos) Unicas ou varidveis. A classificagdo apresentada pode ser incondicional, mas como
diversas varidveis podem influenciar a qualidade dos intervalos, a avaliagcdo também pode se
tornar condicional a fim de revelar a influéncia de tais varidveis.

Existem vérias estruturas para a avaliacdo de previsdes de intervalo na drea eco-

nométrica (WALLIS, 2003; CLEMENTS, 2005), que sdo baseadas em testar a hipdtese de
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cobertura condicional correta dos intervalos de previsdo. Esse método foi introduzido para
testar os intervalos de previsao de um passo a frente. Isto é equivalente a testar a cobertura
incondicional correta dos intervalos e sua independéncia.

No entanto, na previsdao da geracdo edlica deve-se considerar as previsdes com
varios passos a frente, onde ha uma correlacdo entre os erros de previsao. Essa correlacdo é

principalmente o resultado da inércia na incerteza da previsao meteoroldgica.

2.6 Incerteza das previsoes de geracao eélica

De maneira geral, os modelos descritos até agora disponibilizam na sua maioria,
previsdes pontuais para um nimero de horas a frente. Apesar da performance destes métodos
poder ser avaliada usando os critérios apresentados na Secdo 2.5.1, esses critérios apenas dao ao
usudrio final uma ideia da performance média destes modelos. Situagdes em que o modelo é
usado como ferramenta de decisdo, saber que o modelo € normalmente bom nao ¢ suficiente. Por
iss0, os usudrios finais tém expressado a necessidade por ferramentas que ndo sé entreguem o
valor de producdo esperado, mas também uma estimativa da acuricia desta previsdo. Em outras
palavras, o usudrio quer saber o qudo confidvel € essa previsao.

O planejamento e a operacdo dos sistemas de poténcia precisam saber a incerteza da
previsdo de energia para que possam preparar precaucdes caso sejam necessdrias. Fatores que
podem contribuir na incerteza sao:

— Erros nas condi¢des iniciais, medi¢cdes de poténcia de saida, medi¢des de parametros
climaticos e nos dados climdticos de mesoescala obtidos pela simulacdo do modelo NWP;

— A previsibilidade do comportamento atmosférico € mais estdvel em algumas situagdes
do que em outras. Como exemplo das menos previsiveis estdo as tempestades, frentes e
efeitos pontuais como insolacdes que causam o aquecimento do ar e a subida deste;

— Quanto mais complexo o terreno do parque edlico, maior serd a turbuléncia no local,
dificultando a previsao;

— A acurécia e o detalhamento utilizado no NWP, incluindo a resolu¢do e o nimero de
suposi¢des feitas para simplificagdo;

— A precisdo das curvas de poténcia das turbinas edlicas que definem a conversdo entre
a velocidade do vento e a poténcia. A curva de poténcia também muda com o tempo
influenciada pela fadiga do material e incidentes naturais como o acimulo de sujeira nas

7

pas;
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— A falha do gerador edlico, causado por intimeros fatores de projeto e ou manutencao. A
manutencao planejada das turbinas é de grande importancia.

A incerteza pode ser trabalhada entdo de duas maneiras: uma como a faixa de

confianga de uma previsao de energia edlica em um dado intervalo de tempo, e a outra € a

variabilidade a qual a energia edlica poderia flutuar em um certo intervalo de tempo (CUTLER,
20006).

A primeira resposta para esta demanda proposta na literatura foi fornecer intervalos

de previsao, os quais ddo uma estimativa de quanto a produgdo podera variar com um certo grau

de confianca. Um exemplo deste tipo de previsao pode ser visto na Figura 4, onde os intervalos

de previsao sdo representados por areas coloridas.

Figura 4 — Previsdes pontuais associadas a intervalos de confianca.
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Fonte: Pinson (2006).

Um modelo paramétrico foi proposto por Lange (2005), que modela a distribui¢ado
condicional do erro da previsdo da velocidade do vento (dada a velocidade do vento prevista)
como uma distribui¢do gaussiana. A curva de poténcia € usada para transformar a distribuicao
gaussiana do erro da velocidade do vento em uma distribui¢do ndo gaussiana do erro da poténcia
prevista. Os intervalos de previsao podem ser entdo derivados das distribui¢des dos erros da
poténcia estimada.

Pinson (2006) propds um algoritmo nao-paramétrico que estima os intervalos oriun-

dos de um conjunto de valores de erros passados. Os intervalos sao computados usando distri-
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buicdes condicionais do erro da previsao de poténcia (dada a velocidade do vento prevista). O
erro e os dados da velocidade do vento os quais as distribuicdes sdo calculadas sdo determinados
usando um sistema de inferéncia fuzzy. Uma vez que estes dados sdo selecionados, um método
de reamostragem (resampling) € utilizado para determinar a distribuicao desejada. A vantagem
deste método sobre os métodos paramétricos propostos anteriormente é que esse nao depende da
hipétese do tipo de distribui¢cdo do erro.

Outra classe de métodos ndo-paramétricos foi proposta para intervalos de previsao:
regressdao quantil. Como o nome diz, o método estima quantis predefinidos de um conjunto de
dados de entrada. Para mais detalhes sobre o assunto sugere-se a leitura de Nielsen et al. (2006a)
e Bremnes (2004). De maneira resumida temos que a incerteza na previsao da geracao edlica
pode ser:

— previsdes probabilisticas, que consistem em estimar a incerteza da previsao edlica que
possa ser expressa como uma medida de probabilidade. Uma caracterizacdo mais completa
da distribui¢do condicional pode ser encontrada na literatura sobre previsdes probabilisticas
(PINSON, 2006);

— indices de risco, que fornecem informagdes sobre o nivel de precisao esperado da previsao.
Reflete a dispersd@ao de um conjunto de previsdes para um tUnico intervalo de previsdo em
um determinado periodo previsto (PINSON et al., 2009b); e

— cendrios de geracdo, que contém informacdes sobre as fungdes densidade de probabilidade
para o horizonte de tempo, e também fornece informagdes sobre o desenvolvimento dos

erros da previsdo durante o intervalo, e a distribuicdo espacial (PINSON ez al., 2009a).
2.6.1 Indices de risco da previsdo

A estimativa da incerteza na previsdo da geragdo edlica é um assunto complexo que
depende de varios fatores (condi¢des meteoroldgicas, o efeito da suavizacdo espacial dos parques
edlicos, o nivel de poténcia previsto). Uma situacdo atmosférica instavel pode levar a um grande
erro na previsao da velocidade do vento e, assim, as previsoes de energia edlica serdo ruins.

Por outro lado, as previsdes mais precisas sdo esperadas durante periodos estaveis.
Este comportamento ndao depende do método de previsao que € usado. Além da incerteza da
previsao, por exemplo um conjunto de quantis, e a previsao pontual, € possivel acessar os indices
de risco que fornecem informag¢des importantes sobre o nivel esperado de precisdo das previsdes

(ou seja, a previsibilidade da situagdo atmosférica). Dois indices de risco foram propostos na
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literatura
— MRI que reflete a dispersao do conjunto NWP disponivel em um determinado momento
(PINSON; KARINIOTAKIS, 2004); e o
— indice normalizado de risco da previsao (normalized prediction risk index (NPRI)), que
reflete a dispersdo de um conjunto de previsdes da geragc@o edlica para uma Unica previsio,
ou para um periodo previsto (PINSON et al., 2009b).

O indice de risco da previsao consiste de um tnico valor numérico (ou valor quali-
tativo), que fornece um aviso a priori sobre o nivel esperado de erro da previsdao. O indice de
risco pode ser mais facilmente compreendido pelos operadores e utilizadores de previsao, em
comparagdo com as previsoes de probabilidade, e, a0 mesmo tempo, o indice pode também estar
relacionado com a informacgao sobre o valor da magnitude potencial dos erros da previsao. A
partir desses indices de risco, é possivel entender o quao preciso € o erro da previsdo do vento.
Os indices de risco podem ser utilizados para ampliar ou restringir intervalos previstos. Por
exemplo, se 0 MRI € baixo, € esperado que o modelo seja preciso.

O MRI utiliza conjuntos (ensembles) de NWP de dois tipos: (i) aqueles obtidos pela
perturbacao das condi¢des iniciais do modelo NWP, ou por diferentes modelos NWP; e (ii)
previsdes defasadas obtidas a partir de diferentes condi¢des iniciais, no entanto, com um modelo
ndo perturbado. Estas previsdes sdo para os mesmos intervalos, mas elas sdo feitas em diferentes
instantes de tempo. A dispersdao € medida por duas-normas para calcular a distancia entre as
duas previsoes.

Os NPRI sdo derivados das previsdes de um conjunto NWP convertido em geracao
edlica por um modelo que relaciona vento e poténcia, tal como o descrito e avaliado por Nielsen
et al. (2006b). Esse indice mede a dispersdo do conjunto de geracdo edlica em um determinado
periodo de tempo, ou para cada janela de previsdo. A dispersdo € calculada com um desvio
padrdo ponderado dos membros do conjunto. Os pesos sdo interpretados como a capacidade de
cada membro do conjunto fornecer informagdes sobre a previsibilidade.

Pinson et al. (2009b) estabeleceram uma relagdo entre varias classes igualmente
povoadas de valores do NPRI (5 classes), e distribuigdes de desequilibrio energético. Os autores
mostraram que para diferentes tipos de conjuntos de geracdo edlica, o NPRI pode fornecer
informacdes tteis sobre o nivel esperado de incerteza da previsdo. Estes indices de risco foram
implementados no sistema de previsdo armines wind power prediction system (AWPPS) e

estimado online.
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2.7 Valor da previsiao da geracio edlica

Apesar da importancia da previsdo da geragdo edlica ser indiscutivel para facilitar
a integracdao de grandes montantes de poténcia edlica no sistema de poténcia, os esfor¢os
empreendidos ndo oferecem respostas satisfatorias tornado-se necessdrios continuidade na
investigacdo. Um dos motivos para isto acontecer € a singularidade do sistema de poténcia. Cada
sistema tem um mix de geracdo diferente, em que a variacao e a natureza incerta da geracao
edlica podem ser menos impactantes para sistemas que possuam muitas unidades de despacho de
resposta rapida (caso brasileiro) do que sistemas que ndo os utilize entre outras caracteristicas.

Em Milligan et al. (1995) foi feito um modelo do sistema de poténcia para verificar
o impacto da acurdcia da previsdo da geracdo edlica nos custos operacionais do sistema. Os
resultados deste estudo mostram que o aumento da acurécia leva a custos menores. Entretanto,
a penalidade associada a sobre ou subestimar a previsao da geracao edlica nao é simétrica. O
custo associado a um erro positivo nao € igual ao custo associado para o erro negativo de mesmo
moédulo. Os autores encontraram que essa dissimetria pode variar de um sistema para outro. Para
um sistema sobre-estimado foi menor o custo, enquanto para outro foi o contrario.

Devido a dificuldade de estimar diretamente a reducdo do custo operacional do
sistema de poténcia com o erro da previsdo da geracdo edlica, muitos estudos t€ém tomado uma
abordagem um pouco diferente, estudando o valor da previsao como ferramenta para o mercado
de energia.

Sorensen e Meibom (1999) conduziram um estudo no mercado da Nordpool, ope-
rador de sistema dos paises nordicos. Os autores simularam uma quantidade consideradvel de
energia edlica produzida pela Dinamarca e examinaram seus impactos em Nordpool. Em outro
estudo (PINSON, 2006; PINSON et al., 2004; PINSON et al., 2007) o caso do mercado de
energia alemao APX foi examinado usando o modelo AWPPS desenvolvido por Kariniotakis
et al. (1996) para fornecer previsdao de geracao edlica. Os autores encontraram que por usar o
modelo sozinho, os ganhos representariam 87% dos ganhos que poderiam obter usando previsdes
perfeitamente precisas (previsdes com erro zero).

Pinson e Kariniotakis (2004) propuseram o uso do método de avaliacio da incerteza
para desenvolver estratégias especificas de leildo que levem em conta a natureza assimétrica do
desequilibrio de precos. Usando este método foi obtido ganhos de até 96% dos ganhos possiveis
(utilizando previsdo com erro zero).

Os beneficios econdmicos da previsdo do vento podem ser vistos em estudo feito



53

pela GE Energy para a New York state energy research and development authority (NYSERDA)
e 0 New York independent system operator (NYISO). O estudo foi uma avaliacdo dos efeitos da
integracdo da energia edlica no planejamento do sistema de transmissdo, seguranga, € operacao.
Foi examinado o impacto econdmico geral da integragcdo de hipotéticos 3.300 MW oriundos
de energia edlica no sistema do estado de Nova York. Os 3.300 MW projetados representam
aproximadamente 10% do sistema durante o pico de carga. O estudo da GE calculou os precos
de energia baseados em um modelo que funciona para previsdes do dia seguinte, com uma hora
de antecedéncia em relagdo aos mercados de energia. Isso € diferente da maioria das anélises
anteriores sobre o impacto econdomico da producdo de energia edlica, que consideraram apenas
os custos operacionais. No estudo da GE assumiu-se que a energia edlica produzida € price-taker.
Isso significa que o balanco de oferta e demanda no mercado determina o preco e que as unidades
geradoras edlicas sdo pagas a preco de mercado (RICHARD, 2005).

A conclusao geral do estudo foi que o sistema de poténcia do estado de Nova York
pode confiantemente acomodar pelo menos 10% de penetracio da energia edlica em relacdo a
carga de pico do sistema com apenas pequenos ajustes no planejamento, operacao e praticas
de confiabilidade. Além disso, este estudo estimou que os custos varidveis operacionais anuais
(combustivel, custos de start-up da planta, etc.) do sistema seriam reduzidos em 350 milhdes de
dodlares com a adicao da edlica. Também foi estimado que 125 milhdes de ddlares, ou 36%, da
reducao dos custos estd associado com o estado-da-arte da previsao de poténcia edlica. Isso é
cerca de 80% da reducdo de custo estimado que pode ser conseguido com uma perfeita previsao

de producdo de energia edlica (RICHARD, 2005).

2.8 Conclusoes

O sistema de energia hoje enfrenta desafios crescentes para manter um fornecimento
de energia seguro e confidvel. Parte deste desafio é a possibilidade de niveis significativos de
geracdo edlica (incerteza) serem instalados no sistema elétrico. Isso traz novos desafios que
envolvem a gestdo da intermiténcia do vento. A previsdo da geragdo edlica € necessdria para
enfrentar esses desafios.

A previsdo de energia edlica pode ser feita em varios niveis desde para o planejamento
da manutencdo de uma Unica turbina, até a previsdo de geracao de todo um pais. Existem vérios
modelos no mercado, cada um com um foco, ndo existindo assim uma solu¢do melhor ou pior,

ou alguma ferramenta que atenda todas as necessidades em qualquer cenario.
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A previsao de energia é uma ferramenta essencial para facilitar a integracdo de
grandes blocos de geracdo edlica a rede elétrica. Também complementa outras tecnologias de
integracdo como: compensacao de linha e eletronica de poténcia, baterias e outras tecnologias de
armazenamento de energia, e integracdo com geragao hidrelétrica.

Avancgos recentes na informatica, nos modelos NWP, na modelagem de mesoescala
do fluxo de vento sobre terrenos complexos, e a aplicagdo de IC e outras técnicas estatisticas
implicaram em um grande aumento da acurdcia das previsdes de curtissimo, curto, médio e longo
prazo.

De particular relevancia desta revisao, foi que para horizontes de até 6 horas aproxi-
madamente, métodos estatisticos usando informagdes locais sdo superiores aos modelos fisicos,
0s quais requerem horas de esfor¢co computacional, introduzem imprecisdes resultantes dos
dados oriundos dos NWP, e necessitam de um alto nivel de conhecimento da regido onde sera

aplicado.
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3 DESCRICAO DO PROBLEMA E FERRAMENTAS DE INTELIGENCIA COM-
PUTACIONAL

Espacos de caracteristicas (feature space) de alta dimensdo t€ém chamado atencao
para a estimativa de fun¢des nao lineares. Uma aplicacdo direta dessa abordagem € a regressao,
onde algum mapeamento ndo linear é seguido por processamento linear em um espago de
varidveis de alta dimensao.

Seja um parque edlico, em que (x;,y;) sdo pares de dados histéricos, que representam
as varidveis de entrada e saida do modelo, onde x; pode ser medi¢cdo de velocidade do vento,
poténcia gerada, entre outros no instante ¢, e y; € a medi¢do da varidvel de interesse (velocidade
do vento, poténcia gerada,...) no instante de tempo ¢ 4 horizonte (A). O problema consiste em
estimar uma fung@o potencialmente ndo linear f(-) que descreve a relagdo entre as varidveis de
entrada e saida, denotada como f (+). Essa fung@o calcula a predi¢do do parque edlico que pode
ser uma tnica variavel (§), ou uma matriz com n predi¢des (¥') de um ou vérios parques. Essas
n predi¢des podem ser de diferentes varidveis (velocidade do vento, poténcia gerada,...), como
também pode ser a predi¢do de uma tnica varidvel de diferentes parques. A fun¢do desconhecida
f(-) pode mudar com o tempo, ao contrdrio das regressdes padroes que assumem modelos
estdticos. O objetivo é encontrar uma estimativa f(-) de f(-) que minimize o indicador de erro
utilizado, neste caso o RMSE (Equacao 2.7).

A aproximacio linear deste problema é dado por f(x,) = Ax;, em que A € R
(ou C'™) € uma matriz de coeficientes que serdo determinados. Muitos métodos de estimagéo
baseados nessa aproximacao ja foram estudados (BOLOIX-TORTOSA et al., 2017; JIA et al.,
2019; WEl et al., 2019).

Alternativamente, pode-se declarar a aproximacao em termos de mapeamento de
uma matriz de pesos sindpticos de uma ANN, que sdo calculados através de um algoritmo de
aprendizado. Um exemplo destes algoritmos de aprendizado € o BP. A reducgao de erros através
do gradiente descendente relacionado as ANN tem sido discutida desde a década de sessenta
(KELLEY, 1960; BRYSON; DENHAM, 1962; AMARI, 1967; WILKINSON, 1971), que logo
em seguida foi usado explicitamente para minimizar fun¢des de custo adaptando parametros
de controle (pesos) (DREYFUS, 1973). Um artigo que contribuiu significantemente para a
popularidade do BP em ANN foi a publicacdo de Williams e Hinton (1986), que descreve muitos
casos em que o BP gerava resultados em um menor intervalo de tempo que as outras abordagens

da época, tornando assim as ANN vidveis na resolucdo de problemas antes invidveis. Hoje, o BP
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€ considerado uma referéncia.

Embora o BP seja uma técnica de aprendizagem consolidada (Li-Chiu Chang et al.,
2012; MAO et al., 2016), verificou-se que a aplicagdo do PSO como algoritmo de aprendizagem
sdao muito eficientes (ARCE et al., 2016; RAZA et al., 2016). Por isso, o interesse em investigar
a aplicacdo dessa ferramenta em ambientes dinamicos.

Para a segunda abordagem desta tese, a aproximacao € definida em termos de um
mapeamento ¢ (-) em um ambiente ndo-linear, escrevendo f(x;) = A¢(x;) sendo A € R™?. As
propriedades dos kernels de Mercer (VAPNIK, 2013) tornam possivel derivar esquemas de
estimagdo para f(-) em um espago d-dimensional sem realizar os cdlculos em tal espago. Isso
combina uma implementa¢do simples de métodos lineares com as propriedades vantajosas de
trabalhar com 0 mapeamento nio linear.

Para a organizagdo dos principios bdsicos destas ferramentas, foi feita uma separagdo
em dois grandes agrupamentos: métodos offline onde os parametros dos modelos ndo mudam
apos a fase de treinamento e métodos online que os parametros mudam sempre que lhes sao
apresentados novas informacoes.

Este capitulo segue a seguinte organizacao: a Secao 3.1 apresenta as ANN, tipos
de treinamento, e trabalhos relacionados; a Secao 3.2 introduz o algoritmo proposto, PSO-
AWF, para métodos offline; a Sec¢do 3.3 descreve o funcionamento basico das maquinas kernel,
modelos utilizados como referéncia, e trabalhos relacionados; por fim, a Secdo 3.4 encerra o
capitulo apresentando o algoritmo proposto, multiple challengers kernel rescursive least-squares

(MC-KRLS), para métodos online.

3.1 Ferramentas para o método offline

Neste trabalho apresentamos um algoritmo para a previsao de curtissimo e curto
prazo baseado em uma rede MLP com unidades de atraso, chamada FTDNN (PRINCIPE et al.,
1999). A FTDNN € uma rede multicamadas sem realimentacdo, seus pesos sindpticos podem
ser ajustados com o BP. Como uma tipica ANN feed-forward, o sinal passa pela FTDNN em
apenas um sentido e direcdo, da entrada para a saida, e os neurénios de uma mesma camada ndo
sdo conectados entre si. Time Delay Neural Networks (TDNN) sdo redes temporais que, junto
com a entrada atual x(7), tém uma linha de atrasos (LAG) inseridos na camada de entrada que
representam a memoria da rede, x(r — 1), x(t —2), ..., x(t-—LAG) (ENGELBRECHT, 2007).

A Figura 5 apresenta uma FTDNN com d, elementos da série contados a partir do
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elemento atual x(r), espagados um do outro de 7 unidades de tempo (neste exemplo com valor

igual a -1), y(r) é a saida do neurdnio e £(f + A) é a varidvel escalar prevista.

Figura 5 — FTDNN com arquitetura genérica.

Camada Camada Camada
de Entrada Escondida de Saida

x(1)

Y1) = X(1+A)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

O DE proposto por Storn e Price (1997) € utilizado como uma ferramente de compa-
racdo além do BP e 0 PSO. O DE ¢é uma estratégia de busca estocéstica baseada em populagdo
para resolver uma ampla variedade de problemas de otimiza¢do. O desempenho de otimizagdo
do DE ndo depende apenas da escolha de quatro pardmetros de controle (ou seja, parametro
de controle de mutacao, scaling factor (F), parametro de controle de cruzamento, crossover
rate (CR), e tamanho da populacdo (NP)), mas também da escolha de estratégias de geracao de
vetores de teste (ou seja, mutagdo e estratégias de crossover). Um levantamento do estado da
arte pode ser encontrado em Wu et al. (2021) e Saini e Saha (2021).

Apesar do BP ser uma técnica de aprendizado consolidada (BERGMEIR et al., 2012;
Li-Chiu Chang et al., 2012; YAN, 2012; MAO et al., 2016), é observada que a aplicacdo do
PSO como um algoritmo de aprendizado € muito eficiente (BERGH; ENGELBRECHT, 2000;
GUDISE; VENAYAGAMOORTHY, 2003; LIANG et al., 2006; FEI et al., 2009; ZHAO; YANG,
2009; WANG et al., 2010; ARCE et al., 2016; RAZA et al., 2016). Por esta razdo, surgiu o

interesse em focar a investigacao nesta ferramenta.
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3.1.1 Particle swarm optimization

O PSO € uma técnica de otimizagdo inspirada pelos comportamentos sociais coo-
perativos e competitivos de animas que se organizam em bandos e cardumes. O PSO pode ser
utilizado para resolver problemas ndo lineares e multi modais, sendo assim apto a realizar dife-
rentes buscas simultaneamente. O PSO mantém uma nuvem de particulas, onde cada uma destas
representam uma possivel solucdo. As particulas fluem através de um espaco multi-dimensional,
onde a posi¢do de cada particula € ajustada de acordo com sua propria experiéncia e a de seus
vizinhos.

Em um espaco de busca d-dimensional com uma solucdo 6tima global, cada particula
¢ randomicamente posicionada, e suas respectivas posi¢des x;(¢) sdo inicialmente definidas como
seus Pbest, que podem ser descritos como as suas melhores posi¢des individuais até o momento.
A melhor solucdo entre todas as particulas € o Gbest. Usualmente a velocidade inicial v de cada
particula é zero ou um valor randémico. A nova velocidade v;(¢ + 1) que orienta todo o processo
de otimizacdo, e € usada como uma ferramenta de comunicagdo entre todas as particulas, sendo

descrita da seguinte maneira
vi(t+1) = vi(t) + C1Ry (Pbest;(t) — xi(t)) + CoR2(Gbest (t) — xi(t)), (3.1)

em que C; e C; sdo respectivamente as constantes sociais e cognitivas, Ry e R, sdo valores

randémicos entre [0,1]. A nova posicao x;(f + 1) é entdo computada por
xi(t+1):xi(t)+vi(t—|—l). (3.2)

Todas as particulas da nuvem tendem a se deslocar para o ponto 6timo. Durante a busca, se o
Gbest nao € a solugdo 6tima, uma das particulas pode encontrar uma solu¢do melhor e se tornar
o novo Gbest. Esse ciclo continua até que a solug@o 6tima global ou uma restricao de parada do

algoritmo € encontrada.
3.1.2 Trabalhos relacionados

Indmeras variacdes do PSO tentaram eliminar algumas caracteristicas do algoritmo
classico, como as particulas inativas, convergéncia rapida, e o risco do agrupamento em um
minimo local (ZHANG et al., 2015). As variantes do PSO podem ser classificadas nas quatro

categorias que seguem.
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A primeira categoria de variagdes do PSO alcangaram melhorias através do ajuste
de parametros. Shi e Eberhart (1998) foram os primeiros a introduzir um novo parametro,
denominado por peso de inércia (@) para influenciar a convergéncia. A atualizacdo da velocidade

mudou entdo para
vi(t+1) = wvi(t) + C1R  (Pbest;(t) — xi(t)) + CoR (Gbest (1) — x;i(1)). (3.3)

A reducdo linear de @ foi proposta por Shi e Eberhart (1999) e um método fuzzy para ajustar @
ndo linearmente também foi desenvolvido por Shi e Eberhart (2001). Além disto, os ajustes para
outros parametros foram testados, mesmo assim as particulas continuam atraidas pelo Gbest.
Caso o Gbest esteja preso em 6timo local, o problema de convergéncia prematura permanecera.

A segunda categoria de algoritmos tem como objetivo o aumento da diversidade
através da definicdo de topologias da vizinhanca. Kennedy e Mendes (2002) introduziram a
versdo local do PSO. A regra de atualizacdo da velocidade na Equagdo 3.3 substitui o Gbest
pelo Lbest, que € a melhor posicdo encontrada por uma particula em sua vizinhanca, predefinida
por topologia. Para tornar o PSO mais robusto, estruturas que variam no tempo também foram
propostas por Suganthan (1999), Hu e Eberhart (2002), Beheshti ef al. (2014) e Lim e Isa
(2014). Chen et al. (2013) propuseram um controle adaptativo da vida util do lider da nuvem.
Caracterizado por uma idade crescente e uma vida util, permitindo assim que outros individuos
desafiem o lider quando ele se tornar velho. Em geral, ao ser introduzida vizinhangas, as variantes
do PSO melhoram sua habilidade de prevenir uma convergéncia prematura. Contudo, como
a atracdo ao Gbest é enfraquecida e outras particulas também podem influenciar os ajustes de
velocidade e posicao, esse tipo de variacao do PSO tende a ser significantemente mais lenta.

A terceira categoria € a dos PSO hibridos com técnicas de buscas auxiliares para
melhorar a performance. Varios tipos de paradigmas evoluciondrios foram usados para isso,
incluindo o algoritmo genético (JUANG, 2004; GARG, 2016), evolucao diferencial (ZHANG et
al., 2003; MAO et al., 2017), otimizagdo por colonia de formigas (HOLDEN; FREITAS, 2005;
ELLOUMI et al., 2014), entre outros. De maneira geral, integrar o PSO com outras técnicas de
otimizacgao € eficiente na melhora de sua performance, mas a desvantagem € que o algoritmo
hibrido é usualmente bem mais complexo que o PSO original.

A quarta e ultima categoria introduz técnicas de multiplos enxames com o intuito
de aumentar a performance. O PSO original funciona melhor em espacos de busca de baixa
dimensao, Bergh e Engelbrecht (2004) decompuseram o espaco de busca e utilizaram multiplos

enxames para otimizar diferentes componentes de um vetor solucdo de maneira cooperativa.
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No PSO darwiniano proposto por Tillett et al. (2005), um grupo de exames de particulas
paralelos colaboram para simular a selecao natural e escapar de 6timos locais. Liang e Suganthan
(2005) propuseram o dynamic multiswarm PSO (DMS-PSO) que € caracterizado por pequenos
enxames e mudancas na topologia de cada enxame. O parallel comprehensive learning PSO
(PCLPSO) proposto por Giilcii e Kodaz (2015), multiplos enxames baseados no paradigma
mestre-escravo trabalham cooperativamente ou simultaneamente. Liu ef al. (2017) propuseram
uma nova técnica coevoluciondria chamada de cooperative multi-swarm PSO for dynamic multi-
objective optimizations (CMPSODMO). O nimero de enxames é determinado pelo ndmero de
fungdes objetivo, ou seja, cada fungdo corresponde a um enxame. Usualmente, em um PSO
com subpopulacdes multiplas, as sub-populacdes podem ser tratadas como um tipo especial de
vizinhanca (LIANG; SUGANTHAN, 2005). Neste sentido, esta categoria de variantes do PSO
também encaram problemas de lentidao na convergéncia.

Partindo das discussdes anteriores, pode ser percebido que ainda € um desafio neste
campo de pesquisa prevenir a convergéncia prematura. Enquanto retém a velocidade de con-
vergéncia do PSO original, a maioria das varia¢des alcangam a preservacdo da diversidade
populacional ao custo da lentiddo em sua convergéncia ou algoritmos complicados. O algoritmo
proposto nesta tese, PSO-AWF, evita convergéncia prematura, reduzindo a velocidade de conver-
géncia e mantendo a simplicidade da estrutura do PSO. O PSO-AWF tem a habilidade de ‘saltar’
6timos locais. Diferentemente das variacdes locais do PSO, o PSO-AWF preserva a informagao
do lider. Apenas quando o lider falha, as particulas divergem dele. Desta maneira, o PSO-AWF

pode manter a rdpida convergéncia caracteristica do PSO.

3.2 Particle swarm optimization with aging and weakening factors (PSO-AWF)

Em coldnias de animais, o envelhecimento facilita a substitui¢do do lider por um
individuo mais jovem, portanto cria assim mais oportunidades para diversificagdo e melhorias
do grupo. Inspirado nesse fendmeno, este trabalho propde uma variacao do PSO onde outras
caracteristicas bio inspiradas sdo adotadas, o processo de envelhecimento e enfraquecimento.

O fendmeno envelhecimento tem atraido a atencao dos biélogos por aproximada-
mente 150 anos. Na década de 1880, Weismann (1882) primeiro argumentou que o envelhe-
cimento € necessdrio para a evolucdo, j4 que prové um mecanismo para criar espago para o
desenvolvimento da proxima geragdo. Goldsmith (2006) defendeu que o envelhecimento propor-

ciona o aumento da diversidade genética, e assim desempenha um papel importante na evolugao
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das espécies. A otimizagdo da vida util € de fundamental importancia para a eficicia da evolucao.
Com os recentes desenvolvimentos na teoria do envelhecimento (GAVRILOV; GAVRILOVA,
2002; GOLDSMITH, 2004; GOLDSMITH, 2006), se torna interessante o estudo do impacto do
envelhecimento sobre técnicas de inteligéncia computacional.

No PSO convencional a adequacdo dos individuos é determinada apenas pelo valor
da sua func¢do objetivo. Em sistemas naturais, a idade de um individuo também € importante ao
determinar a sua adequagdo. A esséncia do PSO-AWF € prover um mecanismo que promova um
lider adequado ao enxame através do envelhecimento. Como todas as particulas sdo atraidas pelo
Gbest no PSO original, o Gbest pode ser visto como o lider da nuvem. O efeito enganoso gerado
por um lider posicionado em um 6timo local € a causa principal da convergéncia prematura
do PSO original. Para enfraquecer tal efeito, o PSO-AWF atribui um valor de vida util para
toda a nuvem. Similar ao PSO original, particulas ainda aprendem a partir do seu lider ao
atualizarem suas velocidades e posi¢Oes. Entretanto, se a vida util da particula chegou ao
fim, novas particulas emergem para desafiar e tomar a lideranca da nuvem. Dessa maneira, o
mecanismo de envelhecimento prové oportunidades para outras particulas liderarem o enxame e
assim trazer diversidade (BEZERRA et al., 2017).

O envelhecimento ndo € a unica caracteristica que compode a LE de um individuo.
Neste trabalho sdo representadas todas as outras caracteristicas da LE como o WF. O WF ¢
utilizado toda vez que uma particula (x;) ndo obtém um novo resultado (Pbest;(t)) melhor que
o seu anterior (Pbest;(t — 1)). Dessa maneira, mesmo particulas com a mesma idade terdo
diferentes LE e deixardo de existir em diferentes momentos. O algoritmo proposto € descrito nos
passos que seguem

— Inicializacdo: LE, AF, WF e o nimero maximo de itera¢des sdo nimeros inteiros definidos
pelo usudrio. As posigdes iniciais (x;(¢)) de todas as particulas s3o geradas randomicamente
dentro do espaco de busca d-dimensional, com velocidades (v;(¢)) inicializadas em zero.
A melhor particula do enxame € selecionada como lider (Gbest). As idades das particulas
(PA) sao inicialmente nulas (PA = 0);

— Atualizagdo da velocidade e posigcdo: Todas as particulas seguem a regra de atualizagdo
da velocidade da Equacao 3.1 e posicdo da Equacgdo 3.2 para ajustar suas velocidades e
posicoes;

— Atualizagdo do Pbest e Gbest: Para todas as particulas, se a posi¢ao recém gerada x;(r)

¢ melhor que o seu Pbest;, entdo x;(t) se torna seu novo Pbest;. Adicionalmente, se a
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melhor posi¢do encontrada nesta iteracido € melhor que o Gbest, entdo o Gbest € atualizado
para esta nova posicao. Desta maneira, esse passo é semelhante ao do PSO convencional,
mas neste caso sendo representado pelas melhores solucdes encontradas pelas particulas
durante seu tempo de vida;

— Controle da vida iitil: Depois de todas as particulas terem suas posi¢oes atualizadas, a
vida ttil de cada uma delas. O PA; do Gbest é definido como zero. O restante do enxame
obedece a seguinte regra
if Fitness; € pior que o Pbest; then
PA{(t) = PA;(t — 1) +AF +WF else
PA;(t) = PAj(t — 1)+ AF
end if
Se a vida 1til da particula € exaurida, ou seja, PA; > LE, entdo a particula é eliminada;

— Gerando desafiadores: Quando o niimero de geragdes atinge o seu valor mdximo, definido
anteriormente pelo usudrio, um novo enxame surgird como definido no Passo 1, e serd
usado para desafiar o Gbest;

— Condigado de parada: Se o nimero de iteragdes € maior que o nimero maximo predefinido,
o algoritmo para. De outra maneira, va para o Passo 2 para uma nova iteracao.

Note que o PA; € incrementado a cada iteracdo pelo AF que reflete o tempo de
vida util ja utilizado pela particula, e 0 WF € relacionado ao firness da particula. Portanto, o
problema das particulas inativas ou daquelas que podem ndo estar contribuindo na busca, pode
ser minimizado. Desta maneira o nimero de particulas varia durante a busca, reduzindo o seu

custo computacional (BEZERRA et al., 2017).

3.3 Ferramentas para o método online

Espacos de busca com dimensoes altas t€ém chamado a aten¢do na estimativa de
fun¢des ndo lineares. Uma aplicagdo direta dessa abordagem € a regressdo, onde € feito um
mapeamento ndo linear seguido por um processamento linear em um espago de busca com
dimensdo alta. Neste trabalho sdo tratados problemas de regressdo, onde maquinas kernel
consideram o fato que dados histéricos podem ser representados por uma combinacao linear
de funcdes kernel (SMOLA; VAPNIK, 1997). Métodos kernel tém sido aplicado com sucesso
em previsao das mais diversas séries temporais (RICHARD et al., 2009), velocidade do vento

(KUH; MANDIC, 2009; DOWELL et al., 2015), poténcia edlica (Kumari; Wadhvani, 2018),
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demanda de poténcia elétrica (ESPINOZA et al., 2007; CHE; WANG, 2014), entre outras.
3.3.1 Madquinas kernel

Meétodos kernel sao baseados em transformacdes nao lineares (kernel trick) dos dados
de entrada em um espago de busca Hilbert (.7’). Produtos escalares podem ser calculados usando
uma fungdo kernel positiva-definida ({x,x) > 0 Vx € X e vale (x,x) = 0 < x = 0) satisfazendo
o teorema de Mercer (VAPNIK, 2013) para produzir uma versdo nao linear de algoritmos de
aprendizado linear convencionais.

O kernel Mercer é uma funcgdo continua, simétrica, e positiva-definida k(x;,x j) :
X xZ —-R, Z €R"ouC" onde £ éum conjunto ndo vazio. O teorema de Mercer prova

que qualquer kernel Mercer k(-,-) pode ser expresso pelo produto interno de uma fun¢do nao

linear ¢ (x): 2" — 4, xe X,

k(i xj) = (9 (i), (x))) e » (34)

onde .77} é um kernel reproduzindo um valor R ou C no espaco de Hilbert, para o qual k(-,-) é
um kernel reproduzido, e (-, -). s € 0 produto interno correspondente em 4.

A Equacdo (3.4) representa um kernel Mercer e afirma que se x; € x; sdo mapeados
em J# por ¢(x;) e ¢(x;), respectivamente, entdo o produto interno dessas fungdes podem ser
calculadas avaliando o kernel k(x;,x;) mesmo se o mapeamento ¢(-) for desconhecido. Esse
resultado é conhecido como o kernel trick.

Existem muitas fungdes kernel, mas a funcdo mais comum € a funcdo kernel gaus-
siana. Frequentemente usada em aplicacdes reais como nos problemas de previsao de séries
temporais. Ela consiste na fun¢@o de expansdo para um espaco de caracteristicas de dimensao

infinita dado por
k(xi,x;) = exp(—|]xi — x;||>/262). (3.5)

Esta fun¢do kernel foi adotada neste estudo. Embora existam outras op¢des possiveis,
0 kernel gaussiano tem uma interpretacio fisica como uma medida de similaridade que se ajusta
perfeitamente a esta aplicacdo em particular. Também vale a pena mencionar que superou outros
candidatos, por exemplo, a fungdo kernel triangular e a polinomial, conforme relatado em outros
trabalhos semelhantes (ENGEL er al., 2004; TOBAR et al., 2014). Além disso, a escolha ou

construcdo da fungdo kernel € um problema em aberto, sendo objeto de pesquisas em andamento.
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Trés maquinas kernel recursive least-squares (KRLS) sdo usadas como benchmarks:
a ALD-KRLS, a sliding-window KRLS (SW-KRLS), e a KRLS tracker (KRLS-T). Elas foram
escolhidas porque a ALD-KRLS foi a primeira versao kernel do algoritmo adaptativo recursive
least-squares (RLS) (VAERENBERGH; SANTAMARIA, 2013; KABBARA; PSAROMILIG-
KOS, 2014). Embora ndo possua sistema de rastreamento, as outras duas maquinas possuem
mesmo que com diferentes graus de complexidade. A derivacdo completa dessas maquinas de
referéncia pode ser encontrada em Engel et al. (2004), Vaerenbergh et al. (2006), e Vaerenbergh
et al. (2012).

Os métodos kernel provaram ser bem-sucedidos em aplicacdes onde os dados sao
inteiramente considerados em uma instancia, ou seja, aplicativos em bateladas. No entanto, a
aplicacdo das maquinas kernel para configuracdes online, onde os dados chegam sequencialmente,
fornece alguns desafios ja minimizados mas ndo resolvidos. O primeiro € o risco de overfitting ao
usar um método no espago de Hilbert por causa da alta dimensao dos vetores de peso. Isso tem
sido tratado com o uso de regularizagdo. Outro problema € que a complexidade da representacio
do estimador aumenta a medida que cresce o nimero de observagdes.

Os algoritmos KRLS calculam os coeficientes o;, que consistem em um minimizador
usado para calcular o vetor de peso ideal, resolvendo um problema de minimos quadrados
envolvendo a inversao de uma matriz kernel (K) cuja dimensdo depende do nimero de exemplos
armazenados (M). O segundo desafio é que a quantidade de dados processados M aumenta com
0 tempo em cendrios online. Assim, os algoritmos devem restringir a quantidade de dados que
serdo armazenados. Como resultado, o terceiro desafio é o tempo de treinamento da batelada
e/ou a atualizacdo incremental dos algoritmos, que normalmente aumentam linearmente com o

numero de observagdes.
3.3.2 Trabalhos relacionados

Revisdes sobre o aprendizado de multiplos kernels, do ingés multiple kernel learning
(MKL), estao disponiveis em Gonen e Alpaydin (2011) e Liu e Gu (2020). G6nen e Alpaydin
(2011) concluiram que, no geral, ao usar vérios kernels em vez de um tnico, se obtém melhores
resultados. MKL combina um conjunto de kernels (kernels de base) de forma linear ou nao,
ou ainda dependente de dados em um kernel composto, onde os kernels de base podem usar
diferentes funcdes ou valores para os hiper parimetros de uma tnica funcéo kernel (GONEN;

ALPAYDIN, 2011). Inimeros estudos t€m melhorado continuamente o desenvolvimento do
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MKL aplicado nas mais diversas dreas: classificacdo de imagens hiper espectrais (LIU; GU,
2020) e bindrias (KANNAO; GUHA, 2017), previsdo da qualidade do ar (ZHENG et al., 2018),
deteccao de anomalias (GAUTAM et al., 2019), categorizacao de objetos (WANG et al., 2018),
diagnéstico da doenca de Alzheimer (PENG et al., 2019), reconhecimento de pintores de telas
em 6leo (LIAO et al., 2019), classificagao de multiclasses (WANG et al., 2020), discriminando
cAncer em estégio inicial e final (RAHIMI; GONEN, 2020), agrupamentos de subespacos (REN
et al., 2020), entre outros.

Nos dltimos anos, vérios métodos combinando muitos kernels foram propostos.
Kannao e Guha (2017) identificaram e modelaram diferentes regides do espaco de entrada,
porque cada kernel tem capacidade discriminativa variada em regides distintas, nomeando-
as como ‘regides de sucesso’, por meio de um conjunto de fun¢des de previsdo de sucesso
dependentes de instancia, tendo pesos com valores altos em ‘regides de sucesso’ e baixos em
outras. O uso dessas fun¢des de previsao de sucesso como fungdes dependentes dos pesos que
promovem os kernels de base discriminados localmente enquanto suprime os outros. Zheng et al.
(2018) introduziram o classificador de vetores de suporte de multiplos kernel, um modelo MKL,
que incorpora as caracteristicas da aprendizagem por conjunto (ensemble learning), de kernel
e representativa. A abordagem de alinhamento centralizado € usada para obter o peso de cada
kernel, e uma abordagem de refor¢o € usada para determinar o ndmero apropriado de kernels.
Os kernels sdo combinados pela soma ponderada (restri¢do da soma conica). O classificador
de vetor de suporte € usado como a base de aprendizado e otimizado com um algoritmo de
otimizacao genérico.

Uma abordagem MKL para a classificacdo de uma classe foi proposta por Gautam
et al. (2019). O classificador usado € o SVM de uma classe de Scholkopf. O peso de cada
kernel é definido por uma funcdo de acionamento. O peso de cada kernel € atribuido localmente.
Os parametros da fun¢do de acionamento e do classificador de uma classe sd@o otimizados
simultaneamente por meio de um processo de otimizacdo de duas etapas. Primeiro, o problema
de otimizacao € resolvido para encontrar os parametros; depois, com os parametros da fun¢ao
de acionamento atualizados, o novo peso € calculado. Wang et al. (2018) propuseram um
algoritmo MKL dependente de dados baseado em soft grouping. Existem duas etapas no estigio
de treinamento: (i) as amostras sao divididas em grupos com um algoritmo de soft grouping para
acomodar a correlacdo e diversidade das amostras; (i1) um método de otimizagao alternativo €

usado para aprender os pesos do kernel e do coeficiente do vetor de suporte (classificador). O
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kernel composto é determinado pelos pesos dos kernels dos grupos e pela probabilidade dessa
amostra cair em cada grupo.

Um novo método MKL que utiliza a esparsidade estruturada definida por /; ,-norm
(p > 1) como método de regularizacdo foi projetado por Peng et al. (2019). Ele representa cada
caracteristica (feature) com um kernel e define a importancia de cada uma através dos pesos de
cada kernel, seguido pelo agrupamento dos kernels de acordo com critérios especificos da tarefa.
Em seguida, uma representacdo 6tima de kernels combinados de cada caracteristica € aprendida
em uma abordagem baseada nos dados. O regularizador proposto imposto aos pesos do kernel
(I1) € utilizado para selecionar um conjunto de caracteristicas concisas dentro de cada grupo
homogéneo e fundir os grupos de recursos heterogéneos tirando vantagem de normas densas
(Ip). Liao et al. (2019) propuseram um algoritmo MKL dividido em trés fases: primeiro, antes
do MKL ser executado, um processo de pré-aprendizagem (K-medoids) € usado para agrupar
subkernels candidatos semelhantes e selecionar alguns subkernels com melhor capacidade de
classificacdo em cada categoria, o que diminui o tamanho dos subkernels candidatos; a segunda
etapa calcula a capacidade de classificacdo de cada kernel, em cada categoria, para selecionar o
subkernel com melhor desempenho de classificacdo; a fase final usa os subkernels selecionados
para realizarem o MKL sob restri¢des /,-norma (p > 1).

Um algoritmo MKL geométrico e colaborativo apresentado por Wang et al. (2020),
classifica diretamente os dados multiclasse em classes correspondentes. Ele usa aprendizado
empirico de multiplos kernels para mapear a amostra em varios espacos de kernel, em seguida,
treina a funcdo soffmax em cada espacgo de kernel. A fungdo softmax pode utilizar as caracteristi-
cas explicitas no espacgo do kernel com eficiéncia. Para melhorar a colaboracao entre diferentes
espacos do kernel, um termo de regularizacdo (Ry ) foi projetado para exigir saidas consistentes
de amostras em diferentes espacos do kernel. Além disso, para fazer com que as saidas das
amostras tenham caracteristicas de classificacdo geométrica, um termo de regularizacdo de
proje¢do geométrica (Rg,) foi projetado para reduzir a distncia dentro da classe das saidas das
amostras em cada espaco do kernel. Os dois termos de regulariza¢ao foram introduzidos para
melhorar ainda mais a capacidade de classificacdo. Rahimi e Gonen (2020) formularam um
método multitarefa MKL com um modelo de agrupamento em conjuntos de genes para identificar
processos bioldgicos e aprender modelos de classificac@o de tarefas especificas simultaneamente.
Aprendizagem multitarefa, em que diferentes tarefas sdo aprendidas conjuntamente, permite que

tarefas companheiras com dados limitados se beneficiem de outras tarefas. Coagrupamento cria
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um nimero predefinido de grupos de tarefas companheiras e kernels.

Ren et al. (2020) apresentaram um novo método MKL que, em conjunto, aprende
um grafico de afinidade ideal e um kernel de consenso adequado para fins de agrupamento. Os
dados ndo lineares sao mapeados em um espaco de Hilbert do kernel de reproducao em alta
dimensdo, onde uma andlise de padrao linear é realizada. A matriz kernel H (matriz kernel Gram)
¢ semidefinida simétrica positiva e € decomposta por meio de uma matriz quadrada auxiliar B.
Esta matriz € usada para compor a matriz H com uma componente de ruido esparso (E) para lidar
com dados ruidosos. Uma estratégia de ponderacdo € usada como o processo de aprendizado de
multiplos kernel. Note que o algoritmo proposto integra o MKL com aprendizagem de estrutura
local e global e a propriedade de auto-expressividade' do espaco de Hilbert em um modelo de
otimizagdo unificado. Um método MKL de remocao de ruidos foi apresentado por Zhou et al.
(2019) considerando dois tipos de ruido: ruido local, que aparece em um pequeno nimero de
elementos da matriz do kernel e muitas vezes € induzido por pontos fora da curva (outliers) ou
instancias corrompidas, e ruido global, que aparece na maioria dos elementos da matriz do kernel
e ¢ frequentemente induzida por kernels inadequados. Matrizes de ruido e tensores de ruido sdao
introduzidos para capturar ruido local e global. Os kernels ’limpos’ sdo obtidos subtraindo o
ruido dos kernels candidatos. Para aprender o kernel de consenso, a discordancia entre o kernel
de consenso e todos os kernels *limpos’ € minimizada.

Diferentes kernels podem corresponder ao uso de varios conceitos de similaridade
ou envolver informagdes provenientes de muitas fontes, ou seja, distintas representagdes ou
subconjuntos de caracteristicas. O raciocinio € semelhante a combinar diferentes classificado-
res. Em vez de tentar encontrar manualmente qual kernel funciona melhor, um algoritmo de
aprendizado € responsdvel por seleciona-lo ou uma combinagdo de ambos os recursos pode ser
empregada. Usar um kernel especifico pode ser uma fonte tendenciosa e, ao permitir que o
algoritmo de aprendizagem escolha entre um conjunto de kernels, uma solu¢do melhorada pode
ser encontrada. A funcido da combinagdo de varios kernels e seus parametros correspondentes

pode ser representada como

ke (xi,x) = fo ({km (1) Y osr (M), (3.6)

onde a fungdo de combinagdo fy : R” — R pode ser linear ou nio. Fungdes kernel {k,, : RP» x

RPn — IR}Z:1 adotam (nao necessariamente diferentes) P representacdes das caracteristicas de
1

Métodos baseados em auto-expressividade assumem que as amostras podem ser bem representadas por um
combinacio linear de pontos no mesmo subespagco. Normalmente, o método consiste de duas etapas: estimar
uma matriz de afinidade dos dados e entdo aplica o agrupamento espectral para particionar os dados em grupos.
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instancia de dados x; = {x/"}; _, onde x" € RP», e D,, é a dimensionalidade da representagio
da caracteristica correspondente. 1) parametriza a fun¢io de combinacdo (GONEN; ALPAYDIN,
2011).

Um dos métodos mais simples para determinar a fun¢do de combinacao dos kernels
¢ a regra fixa. Esta estratégia usa fungdes sem quaisquer parametros, por exemplo, soma ou
multiplicacdo dos kernels e ndo requer nenhum treinamento. Pavlidis ef al. (2001) relataram que
em uma tarefa de classificacdo funcional de genes, treinar uma SVM (VAPNIK, 1999) com a soma
ndo ponderada de kernels heterogéneos atinge melhores resultados do que a combinacao de varias
SVM, cada uma treinada com um kernel. A abordagem heuristica usa uma fung¢ao de combinagdo
parametrizada, e encontra os pardmetros dessa fun¢do geralmente observando alguma medida
obtida separadamente de cada funcdo do kernel. Essas medidas podem ser calculadas a partir das
matrizes dos kernels ou tomadas como os valores de desempenho dos algoritmos de aprendizagem
para cada um dos kernels, que sdo treinados separadamente. Moguerza et al. (2004) e Diego et

al. (2010) propuseram uma matriz de kernels combinados

-xl7-x] Z rlm xl)-xj x’]) (3.7)

onde 7y, (-, -) define um peso para ky,(-,-) de acordo com x; e x;. Os trabalhos citados propdem
diferentes heuristicas para estimar os valores da fun¢do de ponderaciao usando probabilidades de
classes condicionais Pr(y; = y;|x;) e Pr(y; = yi|lx;) calculado com uma abordagem de vizinho
mais préximo. No entanto, cada fung@o kernel corresponde a uma vizinhanga diferente, e 1,, (-, -)
¢ calculado na vizinhanga induzida por &, (-, ).

Também € possivel usar uma combinagdo linear em vez de uma combinagao depen-

dente de dados para formular a fungdo kernel combinada da seguinte forma

P
o (xirx) = Z ), (3.8)

onde os pesos do kernel sdo selecionados observando os valores de desempenho obtidos por cada
kernel separadamente. Por exemplo, Qiu e Lane (2009) apresentaram duas regras simples para

selecionar o peso dos kernels para problemas de regressao

Ry,
Mn=cp o (3.9)
ZZ:th
€
P M,—M,,
TN = L1 Mi (3.10)

(P-1)Y_ M,
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onde R,, é o coeficiente de correlacdo de Pearson entre as saidas verdadeiras e as previstas
geradas pelo regressor usando a matriz do kernel K, e M,, é o erro médio quadrético gerado
pelo regressor usando a matriz do kernel K,,. Essas heuristicas encontram uma combinacdo
convexa dos kernels de entrada como o kernel combinado.

O coeficiente de correlagdo de Pearson é uma medida comum de associagdo entre
duas varigveis continuas. E definido como a razdo da covaridncia das duas varidveis e o produto

de seus desvios-padrdo, comumente denotado pela letra grega p, onde

_ Cov(X,Y)
N Ox Oy

. (3.11)

O coeficiente de correlagdo da amostra, R, pode ser obtido inserindo a covariancia e
os desvios padrao da amostra na férmula anterior, ou seja,
Y =x)0i—y)
VI (6 —X)2E (i —Y)?

O coeficiente de correlacio de Pearson variade —1 a 1. Quando p > 0, duas varidveis

(3.12)

tendem a aumentar ou diminuir simultaneamente; para p < 0, uma varidvel tende a aumentar
quando a outra diminui; finalmente, p = 0 corresponde a auséncia de associagdo (SHESKIN,
2000).

Existem duas diferencas principais entre os modelos descritos anteriormente € o
apresentado neste trabalho. Em primeiro lugar, o algoritmo de aprendizado dos modelos ante-
riores € uma SVM, enquanto o proposto usa algoritmos KRLS, que produzem solu¢des muito
mais esparsas € com maior robustez ao ruido. Além disso, as madquinas KRLS sao totalmente
online projetados para operar em ambientes de tempo real, onde os dados ficam disponiveis uma
amostra por vez. Em segundo lugar, quase todos os modelos anteriores usam uma combinacao
linear, que € a abordagem mais popular com duas categorias basicas: soma nao ponderada, ou
seja, usando a soma ou média dos kernels como o kernel combinado; e a soma ponderada, que

neste caso a seguinte funcdo de combinacdo pode ser parametrizada linearmente

P
ke (xi,%)) = frr({kin (") bt 1) = Y Nk (", 27), (3.13)
m=1

onde 7 denota os pesos dos kernels. Outras versdes desta abordagem diferem nas restricdes: a
soma linear (1 € R’); a soma conica (ne ]Ri); ou a soma convexa (1 € ]RIJDr e ZZ:] NMm = 1).
Os autores em (DIEGO et al., 2010) aplicaram uma combinag¢do ndo linear que usa fungdes
ndo lineares de kernels, por exemplo, multiplicac@o, poténcia e exponenciagdo. O modelo

apresentado usa métodos de combinac¢do dependentes de dados que atribuem pesos especificos
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aos kernels para cada instancia de dados. Fazendo isso, € possivel identificar distribui¢cdes locais

nos dados e aprender as regras de combinagdo dos kernels adequadas para cada regido.

3.4 Multiple challengers kernels recursive least-squares (MC-KRLS)

O principal objetivo deste estudo € apresentar um modelo de miquina de aprendiza-
gem multi kernel que possa lidar com problemas de regressdao com um diciondrio menor € ndao
estatico, e obter resultados melhores ou semelhantes quando comparados com suas respectivas
versoes single kernel.

O procedimento de ajuste do modelo € totalmente orientado por dados, tornando-o
ideal para aplicagcdes de smart grid onde muitos geradores compartilham um sistema de energia
altamente interconectado e o uso de dependéncia espacial € desejavel. Os resultados obtidos
com diferentes maquinas kernel sio comparados em dois cendrios, primeiro considerando
apenas o aspecto temporal do conjunto de dados, enquanto a dependéncia espacial é analisada
posteriormente.

O ALD-KRLS pode resolver as dificuldades apresentadas nas maquinas kernel, o
crescimento da matriz kernel e o problema de overfitting. Ao aplicar um procedimento de
esparsificacdo a matriz kernel, pode-se limitar o tamanho do diciondrio e evitar o overfitting,
mas eventualmente o diciondrio atingird seu tamanho méaximo e nao aprendera com as novas
informacdes recebidas pelo modelo.

O método proposto, denominado MC-KRLS, € elaborado para usar multiplos algo-
ritmos ALD-KRLS ou outras maquinas kernel quaisquer, adotando a mesma entrada, mas com
diciondrios diferentes que se relacionam entre si pelo seu tamanho. Assim, é sempre possivel
aprender a medida que novas informacdes sdo recebidas, e controlar o tamanho dos diciondrios
nas maquinas kernel. Para chegar a esse resultado, os esforcos de pesquisa se concentraram em
quando criar uma nova matriz kernel, como calcular a previsdo combinada, e quando excluir a

matriz kernel (BEZERRA et al., 2021).

3.4.1 Quando criar uma nova matriz do kernel

O método adotado estabelece uma dependéncia entre as matrizes dos kernels, permi-
tindo que uma nova matriz seja criada quando a anterior atingir um tamanho pré-determinado

definido pelo usudrio. Por exemplo, vamos considerar um MC-KRLS com trés kernels (M3C-
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KRLS) (BEZERRA et al., 2021).

O primeiro kernel é criado como no algoritmo ALD-KRLS, mas o segundo kernel é
gerado somente depois que o primeiro atinge 25% do tamanho maximo de sua matriz. O terceiro
¢ iniciado apenas quando o segundo atinge 15% do tamanho maximo de sua matriz. Note que os

percentuais aqui citados sdo exemplos, ou seja, o usudrio pode definir qualquer outra proporcao.
3.4.2 Como calcular a previsao combinada ( f’)

O primeiro método usado € a média aritmética de cada saida da matriz dos kernels.
Este € considerado um método padrdao e nenhum acronimo € atribuido a ele. O segundo método
€ uma média ponderada de cada saida das matrizes dos kernels conforme descrito na Equacgado

(3.14). A versdo ponderada € indicada por MC-KRLSW (BEZERRA et al., 2021).

-, (3.14)
onde wy, € o peso associado com a saida do kernel n, que € calculado da seguinte forma
1 &1
— _ 3.15
Wi, Ez/ Zl E]? ( )
J
onde E; é o erro absoluto, absolute error (AE), da previsao anterior da matriz do kernel i

Ei=|Y 1| (3.16)
3.4.3 Quando apagar a matriz de um kernel

Um método adaptativo para lidar com as méaquinas kernel e escolher as ‘melhores’ é
descrito nesta secdo. A primeira abordagem assume que quando todas as matrizes dos kernels
atingirem seu tamanho maximo, um contador serd iniciado e quando atingir o seu valor maximo
o erro médio quadratico, mean square error (MSE), sera calculado. A matriz do kernel com
o pior MSE € entdo excluida. Este é o método padrdo e nenhum acronimo € fornecido a ele
(BEZERRA et al., 2021).

O segundo método é semelhante ao primeiro, mas em vez de calcular o MSE quando
o contador termina, o AE € calculado para cada iteragdo. Assim, a melhor matriz kernel, ou
seja, com o menor AE, ndo sofrerd nenhuma alteracao, enquanto as demais matrizes terdo suas
‘idades’ incrementadas. A matriz que atingir primeiro a idade maxima predefinida € excluida

(BEZERRA et al., 2021).
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A LE € uma medida estatistica de quanto tempo um organismo pode viver, € em uma
determinada idade espera-se que a vida cesse. O LE € baseado em muitas caracteristicas, como o
ano de nascimento, idade atual, e outros fatores demograficos. Uma versao simplificada desse
conceito € usada aqui com base em duas constantes a AF e WF.

Na natureza, os lideres da col6nia sdo constantemente desafiados por novos indi-
viduos. O envelhecimento facilita a substituicdo de um lider por um individuo mais jovem,
0 que provavelmente criard mais oportunidades de diversidade e melhorias. Inspirado neste
fendmeno, este trabalho adapta a ideia acima citada da natureza para as maquinas kernel e
propde o MC-KRLS agregando AF e WF, resultando no algoritmo MC-KRLSA.

O envelhecimento ndo € a Unica caracteristica que compde o LE de um individuo.
Neste estudo, WF representa os outros recursos associados ao LE. WF desempenha um papel
sempre que o kernel (K;) ndo consegue encontrar um novo resultado (§.(¢)) melhor do que o
resultado anterior (J,(r — 1)). Assim, mesmo kernels da mesma idade terdo LE diferentes e
deixarao de existir em momentos distintos da busca. Primeiro, a idade do kernel KA; do K; é
definida como zero, e entdo as maquinas kernel seguem as regras definidas na Sec¢ado 3.2.

O algoritmo proposto visa superar as principais limitagdes de abordagens semelhan-
tes no rastreamento de mudangas no processo estocdstico subjacente, conforme discutido na
Secdo 3.4. Além do nimero de kernels usados (Ng), seus parametros sao os seguintes: o valor
mdximo atingido pelo contador (counter.max), que neste trabalho é definido com o mesmo valor
do tamanho maximo do dicionério; e quando criar uma nova matriz, que € investigada para 25%,
50%, 75%, e 100% do tamanho médximo do diciondrio (M). Para fins de reprodutibilidade destes
modelos, os cédigos-fonte estdo disponiveis para download em Bezerra (2020).

A Tabela 3 mostra as siglas utilizadas que sd3o uma composi¢do de MC-KRLS, o

numero de kernels utilizados, como a previsio € combinada, e o0 método de exclusao.

Tabela 3 — Modelos MC-KRLS utilizados

Kernels  Previsdao Combinada  Método de Exclusido Acrénimo

2 Média Aritmética Contador M2C-KRLS

3 Média Aritmética Contador M3C-KRLS

2 Média Ponderada (W) Contador M2C-KRLSW
3 Média Ponderada (W) Contador M3C-KRLSW
2 Média Aritmética Envelhecimento (A) M2C-KRLSA
3 Média Aritmética Envelhecimento (A) M3C-KRLSA
2 Média Ponderada (W)  Envelhecimento (A) M2C-KRLSAW
3 Média Ponderada (W)  Envelhecimento (A) M3C-KRLSAW

Fonte: Bezerra et al. (2021).
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3.5 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados conceitos sobre ANN, BP, PSO, e algumas outras
ferramentas de IC utilizadas durante a pesquisa. Foram apontadas dificuldades enfrentadas pelo
BP, justificando o interesse na pesquisa do PSO como algoritmo de aprendizagem, apresentando
também suas limita¢des, junto com uma revisdo de algumas modifica¢des do PSO sugeridas por
diversos autores. Em seguida foi proposta a introduc¢ao de dois fatores, o WF e o AF no PSO que
busca minimizar as limitagdes encontradas no PSO cléssico.

No restante do capitulo, o conceito de métodos kernel foi apresentado. Apontado os
dois problemas mais comuns na utilizacdo dos métodos kernel em ambientes online, especifi-
camente, problemas de overfitting e de custo computacional, junto com uma série de solugdes.
Também foram discutidos alguns métodos kernel. Neste trabalho € proposto um algoritmo que
ameniza os dois problemas, relacionando as maquinas kernels de maneira adaptativa através do

tamanho de seus diciondrios e suas performances utilizando o AF e o WF.
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4 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo sdo apresentados os respectivos estudos da aplica¢io dos fatores de
envelhecimento e enfraquecimento no processo de aprendizagem de ferramentas' offline (Segio

4.1) e online (Secao 4.2).

4.1 Método offline

Nesta sec¢do, o comportamento de busca do PSO-AWF resolvendo problemas de
regressdo € estudado através de experimentos. Os efeitos do controlador do tempo de vida
sdo analisados. Em particular, respostas para duas perguntas sdo procuradas: Como o PSO-
AWF funciona em problemas de regressao, e qual a melhor maneira de definir os parametros
do modelo FTDNN. As Figuras 6, 7 e 8 apresentam diagramas de blocos que descrevem os
processos de seus respectivos estudos de caso, os paralelogramos indicam os conjuntos de dados
utilizados (Se¢do 4.1.1), os tridngulos como os dados foram extraidos e divididos (Secdo 4.1.2),
os retangulos as ferramentas utilizadas no processo de treinamento (Se¢do 3.1), e por fim o

porqué dos diferentes arranjos (Secdo 4.1.3).
4.1.1 Conjuntos de dados

Esta secdo apresenta os conjuntos de dados utilizados nos experimentos. O conjunto
de dados de vento, wind dataset (WS), e tr€s conjuntos de dados benchmarks chamados: Box-
Jenkins gas furnace data (BJ) (BOX; JENKINS, 1970), Mackey-Glass chaotic time series
(MG) (MACKEY; GLASS, 1977), e Data set A: laser generated data (LGD) (WEIGEND;
GERSHENFELD, 1994). Eles foram utilizados para testar o desempenho do algoritmo proposto,
0 PSO-AWF. Estas séries temporais benchmarks sdo amplamente utilizadas como conjuntos de
dados para testar o desempenho de ANN (HUEBNER et al., 1989; GERSHENFELD; WEIGEND,
1993; WEIGEND; GERSHENFELD, 1994).

O conjunto de dados BJ foi gravado a partir do processo de combustio de uma mistura
de ar e metano (BOX; JENKINS, 1970; HYNDMAN, 2021). Os dados originais incluem 296
amostras de concentragido de CO, como variavel de saida y(¢), e o fluxo de entrada de gds como

varidvel de entrada u(¢). A quantidade de dados utilizados durante o processo de aprendizagem

I Note que os termos ferramentas offline e online indicam como e quando os pardmetros dos modelos sdo definidos

conforme o Capitulo 3.
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Figura 6 — Diagrama de blocos dos processos do estudo de caso 1.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Figura 7 — Diagrama de blocos dos processos do estudo de caso 2.
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Figura 8 — Diagrama de blocos dos processos do estudo de caso 3.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

da FTDNN (dados de treinamento) foi de 140 amostras, e outras 150 foram definidas como um
conjunto de testes utilizados para verificar a eficicia do treinamento. O conjunto de dados MG ¢
gerado a partir da equacao diferencial ordinédria de Mackey-Glass (MACKEY; GLASS, 1977).
Os dados de treino consistem em 450 amostras, e 500 foram utilizadas como conjunto de teste. O
conjunto de dados LGD € um dos seis conjuntos de dados preparado para o Santa Fe Time Series
Competition (WEIGEND; GERSHENFELD, 1994). Uma descricao detalhada das medi¢des
pode ser encontrada em Huebner et al. (1989). Os dados de treinamento consistem em 400
amostras, e outras 400 como conjunto de teste. Para os experimentos executados nesta pesquisa,
o nimero de amostras utilizadas para as fases de aprendizagem e teste foram escolhidos com
base em Yeh (2013), bem como outros parametros que serdo apresentados na proxima secao.
As medigoes do conjunto WS foram feitas a uma altura de 100 metros. A torre é

localizada no estado de Pernambuco, Brasil. Os dados disponiveis sdo: médias da velocidade do
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vento (v), dire¢do do vento (D), pressdo (p), e temperatura (7'), registrados a cada 10 minutos a
partir de 17/08/2009 até 24/03/2013. Diferente dos conjuntos de dados benchmarks que estao
livremente disponiveis para uso e sdo bem conhecidos, o conjunto de dados WS € fornecido por
uma empresa privada, e por esta razio apresentamos a Figura 9 onde 4 histogramas, um para cada
variavel do WS, sdo utilizados para extrair mais informacgdes sobre o WS. Como pode ser visto,
nao ha dados inconsistentes, tais como valores negativos ou extremos, e independente do ano, 0s
valores de minimo e maximo sao proximos, bem como a sua distribui¢ao. As turbinas edlicas
geralmente comecam a gerar com velocidades do vento entre 3 e 4 m/s, e no local avaliado,

aproximadamente 95% do tempo € favordvel para a producao de energia edlica.

Figura 9 — Histograma do conjunto de dados WS entre 2009 e 2013.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

O uso de rosa dos ventos (Apéndice A) mostra que os ventos leste e nordeste sao

predominantes, pequenas diferengas ocorrem nos anos de 2009 e 2013 por ndo existirem dados
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completos destes anos. O mesmo ocorre nas andlises més a més, espacos em branco foram

propositalmente criados para indicar a falta do conjunto de dados.
4.1.2 Definicoes de pardmetros

Todos os conjuntos de dados de referéncia foram utilizados como entrada de uma
FTDNN para prever o préximo passo, com uma entrada composta por: bias, x(t), x(t — 1),
x(t—2),ex(t—3). O conjunto de dados WS foi usado como entrada de uma FTDNN para prever
30 minutos, 1, 3 e 6 horas a frente, com uma entrada composta por: bias, x(t),..., x(t—LAG).
O ndmero de LAG foi definido como 1, 3, 5 ou 7 para o método de tentativa e erro (TE) e
LAG € Z | 1 <LAG< 7 quando o PSO-AWF foi utilizado para definir estes parimetros. Todos
os conjuntos de dados foram normalizados entre 0,1 e 0,9 por causa da funcdo de ativacdo
adotada, uma sigmoide logistica.

Para os conjuntos de dados BJ, MG e LGD, foram utilizados os mesmos valores
para os parametros: nimero de geracoes (250, 500, 750 ou 1000) e o nimero de neur6nios na
camada oculta, do inglés number of neurons in the hidden layer (NNHL) (1, 2, 3 , 4, ou 5). Cada
combinacao entre o nimero de geracdes e NNHL foi repetido 50 vezes, gerando um total de
12000 FTDNN, 3000 FTDNN para cada método de treinamento. O PSO e PSO-AWF utilizaram
0 mesmo nimero de particulas (120). Os parametros do PSO-AWF: LE igual a 150, AF igual a
1, e WF igual a 5. Uma nova nuvem com 120 particulas foi gerada a cada 150 iteragdes.

Além da divisdo dos conjuntos de dados BJ, MG e LGD, com base em Yeh (2013),
uma busca dos melhores parametros foi conduzida através do método de validacdo cruzada k-fold
(JAMES et al., 2013) com 5 blocos de medi¢des de tamanhos iguais. Um desses blocos foi
deixado de fora do processo de aprendizado e utilizado como conjunto de validacdo, e o conjunto
de teste foi do mesmo tamanho utilizado anteriormente, 150, 500 e 400 medig¢des, repetidos 50
vezes cada um. Para ser justo, as mesmas parti¢cdes dos dados de treinamento, validagdo e teste
sao usadas quando diferentes algoritmos sado treinados no conjunto de dados. Observa-se que
nao existe uma regra de divisdo de dados, apenas praticas comuns. O erro médio quadrético,
MSE, ¢ usado como o indice de desempenho.

Quanto ao conjunto de dados WS, o nimero de geracdes foi definido como 25. O
NNHL foi definido como 3, 5, 7 ou 11 usando TE, e NNHL € Z | 3 <NNHL< 11 usando o
PSO-AWF. Cada combinagdo entre o numero de geracoes € NNHL foi repetido vinte vezes com

BP e duas vezes usando PSO e PSO-AWF, gerando um total de 39936 FTDNN, onde 30720
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(BP), 3072 (DE), 3072 (PSO) e 3072 (PSO-AWF). O niimero de particulas foi o mesmo (110)
para o PSO e PSO-AWF. Os parametros do PSO-AWF: LE igual a 10, AF igual a 1, e WF igual
a 2. Uma nova nuvem com 60 particulas foi gerada a cada 10 iteracdes.

Para o segundo estudo de caso, o conjunto de dados WS foi divido em 10%, 20%
e 30% (aproximadamente um ano) de dados para treinamento e o restante para validacdo. A
divisdo foi definida de acordo com o interesse da investigacao, verificar diferentes arranjos para
se obter resultados semelhantes ou melhores em um intervalo de tempo menor. Por isso a decis@o
de diminuir o tamanho do conjunto de treinamento de 30% para 20% e 10%.

Para todos os conjuntos de dados, a taxa de aprendizagem do BP foi 0,7. Os pesos
sindpticos iniciais foram valores aleatorios entre -10 e 10. Os pesos de inércia do PSO e PSO-
AWEF foram linearmente reduzidos de 0,9 a 0,5, C; = C; = 1, e as velocidades iniciais foram
zero. DE/rand/1/bin com F= 0.5(1 + rand()), o CR aumentou linearmente entre 0,5 a 1,0 e o
numero de particulas foi 0 mesmo usado pelo PSO e PSO-AWF.

O intervalo de normalizagdo, o nimero de geragdes, a taxa de aprendizagem do
BP, e as velocidades iniciais foram escolhidos com base em Yeh (2013), enquanto os outros
parametros foram aleatdrios, sob a suposi¢ao de que o usudrio ndo tem prévio conhecimento

para definir estes parametros, sendo assim, definidos durante a busca dos melhores resultados.
4.1.3 Resultados

Trés experimentos foram feitos com estas séries temporais, identificados como

— Estudo de caso 1, test case 1 (TC1), testa todos os métodos de aprendizado (BP, DE, PSO
e PSO-AWF) com os trés bancos de dados benchmarks usando FTDNN com diferentes
numeros de geragdes (250, 500, 750 ou 1000) e NNHL (1, 2, 3, 4, ou 5) escolhidos através
da TE;

— Estudo de caso 2, test case 2 (TC2), testa todos os métodos de aprendizado com o banco
de dados WS usando FTDNN com diferentes nimeros de NNHL (3, 5, 7ou 11) e LAG (1,
3,5 ou 7) escolhidos por TE; e

— Estudo de caso 3, fest case 3 (TC3), testa o algoritmo PSO-AWF com o banco de da-
dos WS usando FTDNN com diferentes nimeros de NNHL € Z | 3 <NNHL< 11, e
LAG € Z| 1 < LAG< 7 escolhidos pelo PSO-AWF.

Os resultados obtidos no TC1 foram utilizados para verificar se 0 PSO-AWF produz

um menor custo computacional, e comportamento semelhante ao PSO. Os resultados do TC2
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foram usados para determinar a melhor estrutura da ANN usando o banco de dados WS, e
finalmente, os resultados do TC3 foram usados para verificar se existe reducao do custo compu-
tacional quando o PSO-AWF € usado para definir os parametros NNHL e LAG, além de realizar
o treinamento da ANN, quando comparado aos resultados obtidos pelo TC2.

Todos os resultados experimentais foram categorizados através do MSE da fase de
teste (representado por MSE), e o custo computacional (representado por ¢) em segundos, além
de estatisticas em cada categoria que incluem a média, mediana e desvio padrdo das estimativas,

e o MSE, representados pelo diagrama de caixas e Taylor, respectivamente.

4.1.3.1 Estudo de caso 1

A avaliacdo detalhada do conjunto de dados LGD € apresentada a seguir. O resultado
desse conjunto de dados e dos outros serd condensando na Tabela 4. O diagrama de Taylor
(TAYLOR, 2001) fornece uma representacdo grafica que resume o quao perto o padrio estimado
estd dos dados observados, quantificados através de seus coeficientes de correlagdo de Pearson,
RMSE e a amplitude de suas variagdes representadas por seus desvios padroes.

A Figura 10 € um diagrama de Taylor, que mostra a capacidade com que os modelos
de regressdo estimam a série temporal LGD. Estatisticas para quatro modelos foram computadas,
e um ponto colorido foi atribuido a cada modelo. A posi¢ao de cada ponto no grifico quantifica
quao perto os dados simulados por este modelos estao das medicdes (ponto preto). Considere o
ponto vermelho (modelo BP), por exemplo, seu coeficiente de correlacdo com as observacoes
€ de cerca de 0,83 (linhas radiais azuis) sendo considerado uma baixa correlacdo, resultando
em um RMSE relativamente alto. Os contornos verdes indicam os valores do root mean square
deviation (RMSD) e pode ser visto que, no caso do modelo BP é cerca de 0,08. O desvio
padrdo do padrdo dos dados simulados € proporcional a distancia radial a partir da origem (linha
pontilhada preta). Para o modelo BP o desvio padrdo dos dados simulado é maior do que o
desvio padrao observado.

Os méritos relativos a varios modelos podem ser inferidos a partir da Figura 10.
Padrdes simulados que estdo proximos aos padrdes observados serdo posicionados proximos
do ponto preto localizado no eixo x. Esses modelos terdao correlagdo relativamente alta e baixo
RMSE. Modelos que sdo posicionados no mesmo arco imagindrio preto pontilhado das medi¢des
terd o desvio padrdo correto (0 que indica que as variagdes de padrao tém a mesma amplitude).

Na Figura 10 pode ser visto que os modelos PSO e PSO-AWF geralmente tém resultados que se
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aproximam das medi¢des, cada um com aproximadamente o mesmo RMSE e correlagdo com as
observagdes. No entanto, ambos os modelos t€ém um desvio padrao ligeiramente maior do que o
observado.

Figura 10 — Diagrama de Taylor para 4 modelos (LGD).
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Fonte: Bezerra et al. (2017).

Agora que se tem uma visao geral de cada modelo, serd utilizado o diagrama de
caixas (TUKEY, 1977). Método padronizado para exibir a distribuicdo de dados com base
nas seguintes informacdes: limite inferior, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e limite
superior. No grafico de caixa mais simples, o retangulo central, abrange o primeiro quartil até o
terceiro quartil chamado intervalo interquartil, interquartile range (IQR). Um segmento dentro
do retangulo mostra a mediana e retas acima e abaixo da caixa mostram os locais dos limites
minimo e maximo.

A Figura 11 € um diagrama de caixas que resume algumas caracteristicas da distri-
buicao produzido por cada modelo de regressdo que estima o proximo passo da série histdrica
LGD. O BP tem uma grande quantidade de valores discrepantes, outliers, apresentados através
de pontos azuis apds os limites inferior e superior. As quatro secdes do gréfico de caixa s@o
desiguais em tamanho. Isto mostra que o modelo tem estimativas semelhantes em determinadas
partes da escala, mas em outras partes hd uma variabilidade elevada nas estimativas. Os modelos

DE tém os quartis mais largos. Os modelos que utilizam o PSO e PSO-AWF t€m distribui¢cdes
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similares com medianas proximas (linhas marrom e preta). Observando os limites inferior e
superior do PSO percebe-se que t€ém limite inferior mais longos que o superior, isso significa que
as estimativas sdo mais variadas entre o grupo quartil mais negativo, ja o PSO-AWF possui a
mediana mais proxima de zero e os menores quartis. Em comparacao com os valores discrepantes
inferiores, os superiores sao mais espalhados, o que significa que as estimativas variam ao longo

do grupo de quartil mais positivo e muito semelhantes no grupo de quartil menos positivo.

Figura 11 —Diagrama de caixas do préximo passo (LGD).
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Fonte: Bezerra et al. (2017).

A Figura 12 é um diagrama que resume a relag@o entre o valor maximo de geragdes,
o MSE (barras), e o tempo de execu¢ao (linhas) com os quais modelos de regressao estimam
0 proximo passo da série histérica LGD. Como esperado, o tempo de execugdo € diretamente
proporcional ao ndimero de geragdes, a medida que aumenta o nimero de geragdes (250, 500,
750, 1000), o tempo de execucao também aumenta. O mesmo comportamento foi encontrado
nos trés conjuntos de dados benchmarks. O DE, PSO, e PSO-AWF nio apresentaram qualquer
tipo de tendéncia entre o MSE e o niimero de geragdes. No entanto, o BP diminuiu o valor do
MSE com o aumento do valor de geragdes maximas.

Para evitar inimeras repeti¢des das Figuras 10, 11 e 12, a Tabela 4 resume os resulta-
dos calculados pelos quatro métodos de treinamento (BP, DE, PSO e PSO-AWF), utilizando uma
FTDNN para prever os dados dos conjuntos BJ, MG e LGD. Na tabela encontramos o NNHL, o
tempo de execucdo e o MSE para cada método de treinamento em cada conjunto de dados, sendo
repetido com diferentes nimeros de geragdes.

Em geral, o PSO-AWF supera o algoritmo PSO no tempo de execu¢do com um valor

de MSE aproximado para prever o BJ, MG, e LGD com o FTDNN. O BP tem um melhor tempo
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Figura 12 — Performance do FTDNN sobre diferente nimeros de gera¢cdo maxima.
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de execugao em todos os conjuntos de dados; no entanto, € menos eficiente do que os outros

algoritmos. O BP realiza pior previsdes em todos os bancos de dados. O DE tem um tempo de

execugdo variando entre os tempos do PSO e PSO-AWF; no entanto, € menos eficiente.

Tabela 4 — Resultados da FTDNN com diferente valores de NNHL.

Dados  Método 250.° Geragdo 500.° Geragdo 750.° Geragdo 1000.° Geragéo
NNHL t(s) MSE(10°) NNHL t(s) MSE(107%) NNHL t(s) MSE(10) NNHL t(s) MSE(1079)
BP 5 4 641 5 3 645 5 4 641 5 6 638
BJ DE 1 116 630 5 273 678 1 339 617 3 540 608
PSO 5 246 632 4 486 623 5 740 628 3 973 624
PSO-AWF 2 64 596 5 137 624 1 164 610 5 251 632
BP 5 5 264 5 10 256 3 14 247 3 19 235
MG DE 3 81 526 3 264 363 2 314 338 3 438 332
PSO 3 304 219 5 416 220 4 615 218 4 809 217
PSO-AWF 4 61 227 5 118 220 5 156 221 4 221 220
BP 5 4 963 5 9 803 5 13 707 5 17 647
LGp DE 2 71 454 2 211 385 5 299 405 2 451 362
PSO 3 177 144 5 361 132 5 555 144 5 737 138
PSO-AWF 5 63 145 3 131 153 4 190 135 5 295 135

Fonte: Bezerra et al. (2017).

A Tabela 5 resume os resultados calculados pelos quatro métodos de treinamento



&3

(BP, DE, PSO e PSO-AWF), utilizando uma FTDNN para prever os dados dos conjuntos BJ,
MG e LGD. Na tabela encontramos o NNHL, o tempo de execuciao e o MSE para cada método
de treinamento em cada conjunto de dados, sendo repetido com diferentes nimeros de geragdes.
Desta vez a parametrizagcdo € obtida pelo método validacao cruzada k-fold com 5 blocos de
tamanhos iguais. Um desses blocos foi deixado de fora do processo de aprendizado e utilizado
como conjunto de valida¢do, e o restante dos dados foram usados como conjunto de teste (JAMES
etal., 2013).

A aplicacdo do PSO-AWF supera novamente os outros algoritmos no banco de
dados BJ, para 0o MG e LGD o PSO-AWF tem o melhor resultado que antes era do PSO. O

comportamento do BP e do DE foi semelhante ao encontrado na Tabela 4.

Tabela 5 — Resultados da FTDNN com diferente valores de NNHL (5-fold).
250.° Geragao 500.° Geragao 750.° Geragdo 1000.° Geragdo

Dados Método

NNHL MSE(107°) NNHL MSE(107°) NNHL MSE(107°) NNHL MSE(1075)

BP 5 781 5 765 5 756 5 744
BJ DE 3 767 5 782 5 803 3 708
PSO 4 721 1 727 2 726 2 720
PSO-AWF 1 673 3 680 1 681 3 683
BP 3 271 4 273 5 264 5 265
MG DE 4 270 4 265 2 271 2 269
PSO 3 264 4 266 5 261 5 263
PSO-AWF 5 265 4 260 4 259 5 271
BP 5 1054 5 971 4 856 5 791
LGD DE 3 513 5 476 2 466 2 547
PSO 5 169 5 171 5 161 3 164
PSO-AWF 3 166 4 169 5 151 5 178

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.1.3.2 Estudo de caso 2

A Figura 13 € um diagrama que resume a relacdo entre o tamanho do conjunto de
treinamento (10%, 20%, e 30%) com o MSE (barras) e o tempo de execucao (linhas), com
os quais os modelos de regressdao estimam 30°, 1h, 3h e 6h a frente da série temporal WS.
Como esperado, o tempo de execugdo € diretamente proporcional ao tamanho do conjunto de
treinamento. O DE, PSO, e PSO-AWF ndo apresentaram qualquer tipo de tendéncia entre o
tamanho do conjunto de treinamento e 0 MSE. No entanto, o BP reduziu o valor do MSE com o
aumento do tamanho do conjunto de treinamento para 3h e 6h, e ndo apresentou nenhum tipo
de tendéncia para 30’ e 1h. Esta figura mostra apenas os resultados usando a velocidade do

vento como entrada da FTDNN, mas o mesmo comportamento foi encontrado com todas as



84

combinacdes possiveis com v e as outras trés medi¢oes (D, p,e T).

Figura 13 —Relacdo entre o tamanho do conjunto de treinamento, o MSE, e o tempo de execugao.
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Fonte: Bezerra et al. (2017).

A Tabela 6 resume a relacdo entre o tamanho do conjunto de treinamento mais
frequente, e o horizonte de previsdao. Os melhores resultados calculados pelos quatro métodos de
treinamento (BP, DE, PSO, e PSO-AWF) usando uma FTDNN para prever os dados do conjunto
de dados WS sdo apresentados.

Para 30’ a frente, o tamanho mais frequente do conjunto de treinamento foi de 10%
para o BP, DE e PSO, e para o PSO-AWF 30%. Na sequéncia, para 1h a frente o tamanho mais
frequente foi de 20% para o BP, DE e PSO, e 10% para o PSO-AWF. Finalmente, nos horizontes
de 3h e 6h a frente o conjunto de treinamento mais frequente foi o de 30% para o BP, e 10%
tanto para o PSO quanto para o PSO-AWF. Para o DE os resultados para 3h e 6h foram 30% e
10% respectivamente. Pode-se observar ainda que o BP aumentou o tamanho do conjunto de
treinamento com o aumento do horizonte de previsdo. Por outro lado, para o PSO e PSO-AWF os
melhores resultados foram obtidos com o conjunto de treinamento menor (10%) nos horizontes
de previsdo de 3h e 6h, para 30’ e 1h o tamanho do conjunto de treinamento ndo apresentou
nenhuma relagdo entre o seu tamanho e o resultado obtido pelo modelo, sendo assim o menor

conjunto escolhido por trazer o mesmo resultado que os outros.
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Tabela 6 — Resultados das FTDNN com diferentes tamanhos de conjunto de treinamento.

Dados  Método 30 th 3h 6h
% t(s) MSE(I07) % t(s) MSE(0S) % t() MSE(UI0%) % t(s) MSE(07)

v 20 15 418 20 15 848 30 21 1911 30 22 2055
vp 10 10 485 20 16 912 30 21 2067 30 23 1972
v 10 10 454 30 23 1018 30 21 1773 20 16 1264
vD BP 20 17 479 10 9 1060 30 28 1939 30 26 2351
vpT 10 10 471 20 17 950 30 22 1684 20 17 1153
vDp 0 8 561 20 15 1132 30 23 2289 30 23 2188
vDT 10 8 472 30 23 1003 30 24 1728 30 23 1395
vDpT 0 38 573 20 15 1106 20 15 1199 20 15 1265
v 10 911 798 10 940 806 30 2825 1351 10 961 1693
vp 20 1830 815 20 1814 866 10 976 1373 10 966 1699
vT 10 945 815 20 1809 831 10 961 1362 30 2575 1615
vD DE 20 1481 803 20 1844 864 20 1798 1355 20 1777 1696
vpT 30 2785 812 20 1759 858 30 2927 1371 10 955 1618
vDp 30 2810 804 30 2578 865 30 2972 1358 30 2526 1772
vDT 10 912 816 10 981 817 30 2990 1344 10 990 1635
vDpT 10 959 808 20 1835 883 30 2872 1363 30 2631 1767
v 20 1685 233 30 2488 409 10 908 1069 10 852 1616
vp 20 1830 234 20 1814 401 10 920 1025 10 903 1587
vT 30 2737 231 10 908 391 10 932 814 30 2725 1213
vD PSO 10 960 235 20 1913 403 20 1853 1053 10 953 1585
vpT 30 2915 235 20 1995 390 20 1941 881 10 965 1185
vDp 10 970 232 20 1974 405 10 1013 1052 10 974 1544
vDT 10 989 242 10 981 395 10 990 904 10 990 1157
vDpT 101049 233 10 1053 388 10 1222 863 30 3158 1173
v 20 942 237 10 468 407 10 428 1066 10 443 1589
vp 10 474 235 10 477 405 10 475 1070 10 460 1619
v 30 1421 238 10 478 389 10 460 929 10 459 1166
vD PSO.AWE 20 964 242 20 974 409 10 460 1066 10 469 1614
vpT 30 1528 240 30 1544 408 20 972 982 30 1467 1202
vDp 30 1468 233 10 503 411 10 482 1077 10 485 1570
vDT 20 998 253 20 1024 406 20 980 1011 10 492 1180
vDpT 30 1592 256 10 526 403 20 1029 996 10 513 1139

Fonte: Adaptado de Bezerra et al. (2017).

O gréfico apresentado na Figura 14 sumariza a relac@o entre as variaveis de entrada
com o MSE (barras). As linhas vermelhas sdo regressoes simples usadas para representar as
tendéncias do MSE. O PSO e PSO-AWF apresentaram resultados quase constantes de MSE
para os horizontes de previsao de 30’e 1h, independentemente das varidveis utilizadas como
entradas. Para o horizonte de 3h a frente, apresenta uma ligeira reducao do MSE com o aumento
do nimero de varidveis utilizadas como entradas. Finalmente, para 6h o aumento no nimero
de varidveis de entrada leva a redu¢do do MSE. No que diz respeito ao BP, com o aumento do
nimero de varidveis de entrada o MSE também aumentou para os horizontes de 30’ e 1h. Para o
horizonte de 3h a frente, ndo se observa nenhuma tendéncia consistente. Finalmente, para 6h o
aumento no nimero de varidveis de entrada leva a reducdo do MSE. Em geral, o aumento do
horizonte de previsao requer mais informacao.

A Figura 15 € usada para analisar a influéncia do NNHL (3, 5, 7, 11) e LAG (1, 3,
5, 7) no MSE para o horizonte de tempo de 30, para cada método de aprendizado (BP, PSO
e PSO-AWF), com a varidvel de entrada v, e o tamanho conjunto de treinamento de 10%. O

melhor resultado de cada combina¢cdo NNHL e LAG € apresentado. Cada rodada considera uma
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Figura 14 — Relagdo entre o nimero de varidveis de entrada e o MSE.
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Fonte: Adaptado de Bezerra et al. (2017).

das combinagdes possiveis entre NNHL e LAG. O PSO-AWF apresentou o mesmo valor de

NNHL para os 3 melhores resultados e nao foi possivel identificar quaisquer tendéncias para o



87

BP e PSO.
Figura 15 —Relacdo entre o NNHL, LAG, e MSE.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

4.1.3.3 Estudo de caso 3

Considerando os resultados obtidos por TE na Secado 4.1.3.2, considera-se v como
a unica variavel de entrada para os horizontes de previsao de 30’, 1h e 3h, e combinacdes de v
com as outras varidveis sdo empregadas como entradas para 6h a frente, o tamanho do conjunto

de treinamento serd sempre 10%.

A Figura 16 é usada para analisar a influéncia do NNHL € Z|3 <NNHL< 11, e LAG
€ Z|1 <LAG< 7 no MSE para o PSO-AWF como método de aprendizagem e escolha desses
parametros da FTDNN. Os resultados de 10 rodadas sao apresentados. A partir da Figura 15 ndo

foi possivel verificar uma tendéncia entre o NNHL e LAG com o MSE. O PSO-AWF mostra que,
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para previsdes de 30’e 1h, os valores de LAG tendem a ser pequenos (geralmente um), o oposto
foi encontrado para os horizontes de 3h e 6h onde o valor mais frequente é 7. Os valores de
NNHL para horizontes de 1h e 6h foram altos e para 30° e 3h, ndo foi possivel observar qualquer

tendéncia.

Figura 16 —Relacdo entre o NNHL, LAG, e MSE.

10-3 30’ 10% 10-3 1h 10%
2.5 T T T T T T 12 4.3 T T T T T T 12
10 110
8 421 18 g
—
& =
2 6 46 ©
= —
A T
4 41f 11 £
\ed
2 {2
0 4
12 1.62
1.6
)
1.08 2
—
@ =
% 1.58 °
P —
)
1.06 Z
1.56
1.04 0 154

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
RODADAS RODADAS

nMSE NNHL - LAG

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Para o horizonte de 6h, a Figura 16 apresenta os resultados dos modelos que usam
apenas v como entrada. A Figura 17 apresenta os melhores resultados para cada conjunto
de dados utilizados como entrada. Os melhores resultados foram obtidos utilizando v, p e
T. O comportamento dos resultados foi similar aos encontrados através da TE na Figura 14.
Independente das varidveis de entrada utilizadas, o valor do NNHL foi alto (normalmente 8), e o
valor mais frequente para o LAG foi 7.

A Figura 18 foi usada para verificar se o uso do PSO-AWF para buscar os valores do
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Figura 17 — Melhores resultados para cada con-

junto de variaveis de entrada.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

NNHL e LAG produziria melhores resultados que os encontrados através da TE, para cada tipo de
varidvel de entrada disponivel (v, D, p,T), bem como suas combinacdes utilizando cada algoritmo
de treinamento. O PSO-AWF obteve o melhor resultado (barra verde), e esteve presente em 7 das
8 melhores solucdes. Cinco destas solu¢des usaram o PSO-AWF como método de treinamento
e escolha do valor do NNHL e LAG (barras amarelas), para as outras duas (barras cinzas) o
PSO-AWEF foi usado como método de treinamento e a escolha do valor do NNHL e LAG feita
através da TE.

Para todos os horizontes de previsao, a Figura 19 foi usada para verificar se o uso
do PSO-AWF para buscar os valores do NNHL e LAG produziria melhores resultados que os
encontrados através da TE, para cada tipo de varidvel de entrada disponivel. Mesmo com a
ampliagdo da busca: NNHL de 3, 5, 7, e 11 para NNHL € Z|3 <NNHL< 11, e LAG de 1,3,5,
e 7 para LAG € Z|1 <LAG< 7; a restri¢do no tamanho do conjunto de treinamento (10%); a
redug@o do numero de rodadas de 32 para 10; e para os horizontes de 30°, 1h, e 3h, a restri¢ao
na quantidade de varidveis utilizadas como entrada (apenas v), o PSO-AWF obteve o melhor
resultado (barra verde) entre todos os horizontes.

Para um melhor entendimento, o tempo de execucao ndo foi apresentado na ultima
figura porque ndo € mais tratado como uma média, e sim como o tempo acumulado pelo experi-
mentos 2 e 3. No Estudo de Caso 2 onde apenas o v foi considerado como entrada, e o tamanho

do conjunto de treinamento 10%, obteve-se para o BP, PSO, e PSO-AWF aproximadamente 0.16,
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Figura 18 —Performance da FTDNN para diferentes dados de entrada e algoritmos de treina-
mento usados para obter os valores de NNHL e LAG.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

7.93, e 3.96 horas para a TE respectivamente. Extrapolando este cenario para as mesmas condi-
¢oes usadas pelo PSO-AWF, com NNHL = [3,11] e LAG = [1,7], obteve-se aproximadamente
0.64, 31.24, e 15.6 horas. No Estudo de Caso 3, o PSO-AWF gastou cerca de 12.85 horas para
executar a mesma tarefa do Estudo de Caso 2. Uma redugdo de quase 58.9% quando comparado

ao PSO, e 17.6% ao PSO-AWF ambos usando o TE para encontrar NNHL e LAG.
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Figura 19 — Performance do PSO-AWF comparado aos métodos de aprendizado usando TE.
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4.2 Método online

Nesta se¢do, o comportamento de busca da maquina kernel com multiplos desafia-
dores resolvendo problemas de regressao € estudado através de experimentos. O MC-KRLS ¢é
aplicado ao banco de dados de geracao edlica, estimando ¢ + 5 minutos a frente. Os efeitos da
abordagem auto adaptativa ser@o analisados. O desenvolvimento que se segue objetiva responder
duas importantes questdes: Como o MC-KRLS funciona em problemas de regressao, e como os
pardmetros do MC-KRLS sdo melhores ajustados.

Todos os algoritmos foram escritos em Inc. (2014). O teste e validac@o das técnicas
propostas foram realizados no computador de alta performance, do inglé€s high performance
computer (HPC), da universidade técnica da Dinamarca, do dinamarqués Danmarks Tekniske

Universitet (DTU), clusters central e compute, parceria viabilizada através do programa Ci-
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éncia sem Fronteiras, Cronograma de Projeto 204899/2014-1, sob contrato de concessao no.
8499660428694715.

Para realizar o estudo comparativo e verificar a performance do método proposto,
cinco modelos sdo usados como referéncia. Além do modelo de Persisténcia ja apresentado na
Secdo 2.3.1, e as trés maquinas kernel apresentadas na Secao 3.3.1, o online sequential extreme
learning machine (OS-ELM) € utilizado para comparagdo. Este modelo foi escolhido por ser
extremamente rapido e os dados utilizados no treinamento serem apresentados sequencialmente
para o algoritmo de aprendizado. A aplicacdo sequencial da solu¢do dos minimos quadrados
do vetor de pesos de saida () resulta no OS-ELM que usa o algoritmo RLS (CHONG; ZAK,
2013). O OS-ELM e o ELM (HUANG et al., 2011) sdo essencialmente o0 mesmo algoritmo, e
podem atingir a mesma performance de aprendizado quando o nimero de dados do modo batch
€ o mesmo do conjunto de dados de treinamento.

A Figura 20 apresenta diagramas de blocos dos processos dos estudos de caso 4 e
5. Apontando o conjunto de dados utilizado (Se¢do 4.2.1), como os dados foram extraidos e
divididos (Sec¢do 4.2.2), as ferramentas utilizadas no processo de treinamento (Secdo 3.3), e por
fim o porque dos diferente arranjos (Secdo 4.2.3). Note que as etapas dos dois estudos de caso
sdo as mesmas, a diferenca sdo os modelos aplicados

— estudo de caso 4, fest case 4 (TC4), persisténcia e oito estruturas compostas pelos single
input and single output (SISO) e multiple input and multiple output (MIMO) dos modelos
OS-ELM, ALD-KRLS, SW-KRLS e KRLS-T; e

— estudo de caso 35, fest case 5 (TCS), vinte e quatro estruturas compostas pelos M2C e M3C
dos modelos ALD-KRLS, SW-KRLS e KRLS-T, aplicando o método de aprendizado

descrito na Sec¢ao 3.4.

Figura 20 — Diagrama de blocos dos processos dos estudos de caso 4 e 5.
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4.2.1 Conjunto de dados

Os dados foram utilizados por Dowell e Pinson (2016) e sdo compostos por medi¢des
da poténcia edlica gerada a cada 5 minutos, de 01/01/2011 04h05 até 01/01/2013 04h00, de 23
parques edlicos onshore, resultando em 210.528 medi¢des para cada parque disponibilizado
pelo AEMO (2021). O conjunto de dados completos esta disponivel para download em Dowell
(2015).

Todas as plantas possuem capacidade mdxima entre 30 MW e 420 MW. A Tabela 7
apresenta uma andlise do conjunto de dados; ‘Min’, ‘Méd’, e ‘Max’ sdo, respectivamente, 0s
valores minimo, médio, € maximo encontrados, ‘NaN’ € o nimero de medi¢des nao disponivesis,
‘Zeros’ € o nimero de dados com valor igual a zero, e ‘Neg’ é o nimero de dados com valores
negativos. Os valores negativos representam o consumo das turbinas quando ndo estdo gerando

poténcia.

Tabela 7 — Informacdes sobre cada parque edlico.
Parque Edlico Min Méd Max NaN Zeros  Neg

MTMILLAR -1.01  21.60 69.46 1 1376 5659
WATERLWF  -120 38.02 111.0 0 735 12878
WOOLNTHI1 -1.53  56.73 138.5 1 2250 11505
WAUBRAWF  -1.90 7891 185.8 1 3771 12658
HALLWEF2 -0.82 3219 70.94 0 975 18826
SNOWTWN1 -1.07 46.77 99.10 0 1912 18270
HALLWF1 -1.17 4181 93.27 0 1949 18412
LKBONNY2 -2.25 46.83 156.9 0 89 21084
NBHWF1 -1.60  57.53 131.8 0 1381 20155
CULLRGWF -9.98  12.34  33.67 1 902 21507
STARHLWF -19.79 998  34.49 1 6404 16953
YAMBUKWF  -1.22 11.06 34.00 1 8098 15572
LKBONNY1 -1.43 2457 79.40 1 1453 22932
WPWF -1.00  35.04 92.00 1 28408 9

CLEMGPWF -320 2268 137.0 0 2625 27273
CATHROCK 0.00 23.62 62.23 1 30708 0

LKBONNY3 -0.67 11.72  38.52 0 6076 32496
GUNNING1 -10.00 16.89 50.00 23856 4242 18146

BLUFF1 -0.30  13.00 53.30 53232 10575 1958
WOODLWNI1  -3.62 14.67 4790 35088 38233 162
CAPTLWF -10.00 54.55 138.0 1 72889 919

OAKLANDI1 -9.62  15.14 66.10 62160 40847 654
MACARTHI -390 16.63 391.6 134112 23628 946

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Para esta pesquisa, oito parques edlicos (nomes em negrito) foram escolhidas por
terem o menor nimero de medicdes nao disponiveis (0). Todos os valores negativos foram

considerados iguais a zero, € os dados foram normalizados entre ]0,1[.
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4.2.2 Definicoes de parametros

Os melhores paradmetros foram encontrados através do método de validacdo cruzada
k-fold com 5 blocos de 8421 medi¢des. Um desses blocos foi deixado de fora do processo de
aprendizado e utilizado como conjunto de validacao, e o restante dos dados (168413 medicdes)
foram usados como conjunto de teste (JAMES et al., 2013). Para ser justo, as mesmas particdes
dos dados de treinamento, validagdo e teste sdo usadas quando diferentes algoritmos sdo treinados
no conjunto de dados. Observa-se que ndo existe uma regra de divisdo de dados, apenas praticas
comuns. A raiz do erro médio quadratico percentual, root mean square percentage error
(RMSPE), € usado como o indice de desempenho.

O parametro que controla o tamanho do diciondrio para cada algoritmo determina as
complexidades computacionais € de memdria. Para cada experimento, este parametro é variado
em uma ampla faixa para que o RMSE possa ser medido. Curvas de desempenho sao usadas
para fins de comparacdo. A Secdo 4.2.3.2 apresenta as curvas do benchmark fornecidas pelo
ALD-KRLS e seus respectivos MC-KRLS como parte da anélise dos pardmetros approximate
linear dependency (ALD) threshold (v) e o comprimento 6timo do LAG.

Note que a selecdo 6tima dos parametros € um problema importante em aberto na
literatura de maquinas kernel, mas esta fora do escopo desta pesquisa. Os parametros restantes
sdo escolhidos através de uma busca exaustiva com o objetivo de otimizar a curva de performance,
e sdo listados na Tabela 8. Onde M é o tamanho do diciondrio, ¢ é o parametro de largura do
kernel, ¢ é um pardmetro de regularizagdo, A € o fator de esquecimento, jitter é o ruido utilizado
para evitar o erro de arredondamento, e sn2 é uma relagdo entre o ruido e o sinal. Note que o

NNHL € uma adaptacio do termo number of hidden nodes (NOHN).

4.2.3 Resultados

A Figura 21 ilustra os modelos utilizados nos dois estudos de caso, nomeados TC4,
composto pelos blocos tracejados SISO e MIMO, e TCS, representado pelo MC-KRLS, onde
o algoritmo proposto com n maquinas kernel MIMO rastreando os resultados de cada kernel,
apresenta o resultado para um ou vdrios parques edlicos. A caixa ‘OP’ representa o ‘operador’

que ird combinar todas as previsoes.
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Tabela 8 — Parametros usados pelos modelos.

Modelo Parametro
ALD-KRLS M =20, 30, 40, 50, 60, 70
SW-KRLS LAG=1,2,3,4,5,6,7,8
KRLS-T Gaussian Kernel

Parametro do kernel (o) = 32
ALD-KRLS v =2E-5, 1E-5, 2E-4, 1E-4, 1E-3, 0.05, 0.01, 0.1
SW-KRLS ¢ =2E-5, 1E-5, 2E-4, 1E-4, 1E-3, 0.05, 0.01, 0.1

KRLS-T A =0.9,0.99, 0.999
jitter = SE-6, 1E-6, 1E-5
sn2 = 5E-3, S5E-2, 1E-2

OS-ELM NNHL =3, 5, 10, 20, 30, 50, 75, 100, 150, 200, 250
LAG=1,2,3,4,5,6,7,8
Radial Basis Function (RBF)
Niimero de dados de treinamento = 33,684

Fonte: Bezerra et al. (2021).

Figura 21 —Diagrama de blocos com todos os arranjos das maquinas KRLS
aplicadas nos experimentos.
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Fonte: Bezerra et al. (2021).

4.2.3.1 Estudo de caso 4

A Tabela 9 apresenta 0 RMSPE de cada parque edlico. A tltima linha contém suas
respectivas médias. As diferencas entre maquinas kernel SISO sao pequenas. No entanto, a

madquina kernel que usa a ALD como ferramenta de esparsidade € a melhor.
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O uso de arranjos MIMO melhora o RMSPE quando comparado com suas contrapar-
tes SISO, exceto para 0 SW-KRLS. O MIMO ALD-KRLS prova ser a melhor maquina kernel
novamente. O uso de MIMO para o SW-KRLS apresenta RMSPE ligeiramente superior quando
comparado com as respectivas versdes SISO. O KRLS-T apresenta resultados iguais devido ao
erro de arredondamento, mas a versao MIMO apresenta melhor desempenho em sete dos oito
sites. A excecdo € o parque edlico LKBONNY3, que faz com que a média seja ligeiramente

superior a da versao SISO.

Tabela 9 — RMSPE dos modelos de referéncia.

Parque Edlico  Persisténcia OS-ELM ALD-KRLS SW-KRLS KRLS-T
SISO MIMO SISO MIMO SISO MIMO SISO MIMO
WATERLWF 3.863 3.854 3.879 3.853 3.833 3959 4223 3.860 3.859
HALLWF2 3.846 3.837 3.821 3.836 3.767 3999 4.171 3.852 3.851
SNOWTWNI1 3.393 3352 3411 3357 3341 3566 3.804 3409 3.408
HALLWF1 3.450 3431 3388 3433 3342 3577 3.727 3461 3.461
LKBONNY2 3.760 3.678 3712 3.679 3.614 3817 4.077 3777 3.776
NBHWF1 3.000 2916 2937 2926 2877 3.117 3273 3.029 3.028
CLEMGPWF 1.893 1.884 1915 1.888 1.876 2.064 2220 1.895 1.894
LKBONNY3 5.639 5.552 5573 5545 5514 5745 6.039 5.618 5.622
MEDIA 3.606 3,563 3580 3,565 3520 3.731 3942 3.613 3.613

Fonte: Bezerra et al. (2021).

O coeficiente de correlagdo de Pearson (R) € usado para mostrar porque alguns
modelos MIMO alcancam resultados melhores do que aqueles obtidos com modelos SISO.
Se R for maior que 0,8, entdo o sistema € descrito como fortemente correlacionado, ao passo
que quando R € menor que 0,5 é fracamente correlacionado. A Tabela 10 apresenta todos
os resultados. As ultimas trés linhas apresentam um resumo dos parametros classificados
como fortemente, fracamente, e correlacionados. Cinco dos oito parques estdao fortemente ou

correlacionados com quatro ou mais parques edlicos.

Tabela 10 — Coeficiente de correlacdo de pearson

Parque Eélico WATERLWF HALLWF2 SNOWTWNI1 HALLWF1 LKBONNY2 NBHWF1 CLEMGPWF LKBONNY3
WATERLWF 1

HALLWEF2 0.82 1

SNOWTWNI1 0.41 0.53 1

HALLWF1 0.79 0.91 0.49 1

LKBONNY2 0.29 0.29 0.10 0.33 1

NBHWF1 0.79 0.87 0.54 0.90 0.26 1

CLEMGPWF 0.50 0.54 0.77 0.50 0.05 0.63 1

LKBONNY3 0.36 0.34 0.14 0.37 0.90 0.29 0.08 1
FORTEMENTE C. 1 3 0 2 1 2 0 1
CORRELACIONADO 3 2 3 2 0 3 5 0
FRACAMENTE C. 3 2 4 3 6 2 2 6

Fonte: Bezerra et al. (2021).
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Considerando todos os modelos, o uso de maquinas MIMO gerou resultados similares
quando comparados as suas respectivas maquinas SISO, mas o ALD-KRLS apresentou uma
melhora no RMSPE e foi a melhor mdquina kernel novamente. Para o horizonte de 5 minutos, o
uso de maquinas SW-KRLS e KRLS-T MIMO apresentaram o RMSPE ligeiramente mais alto
comparado as suas versdes SISO. O KRLS-T mostra resultados iguais por causa de erros de
arredondamento.

Os melhores pardmetros foram encontrados através do procedimento de validacao
cruzada k-fold usando os valores apresentados na Tabela 8. Em todos os casos que V e ¢ sdo
maiores que 0.001 existiu um aumento significativo do RMSPE. Além disso, em todos os
casos, quanto menor o tamanho do diciondrio e maior o LAG, maior o RMSPE. Finalmente,
quando usando o ALD-KRLS, duas séries temporais foram fortemente afetadas pelo tamanho
do dicionario: HALLWF1 e NBHWF1. Os autores do KRLS-T afirmam que usualmente, A é
sensivel entre [0.95, 1] (VAERENBERGH et al., 2012), e nesta pesquisa os melhores valores de

RMSPE foram alcangados usando A igual a 0.9 e o erro cresce ao aumentar seu valor.

4.2.3.2 Estudo de caso 5

As diferencas entre os modelos de referéncia, SISO e MIMO, e os modelos MC-
KRLS sdo pequenas. Porém, os resultados obtidos com os modelos MC ALD sugeridos sdo, em
geral, melhores do que os do SISO e MIMO ALD-KRLS, conforme a Tabelall. Os modelos
SW-KRLS e KRLS-T agora apresentam 0 mesmo comportamento anteriormente observado nos

modelos SISO e MIMO (TC4).

Tabela 11 — RMSPE de todos os modelos
SISO MIMO

M2C M2C M2C M2C M3C M3C M3C M3C
KRLS KRLS KRLS KRLSW KRLSA KRLSAW KRLS KRLSW KRLSA KRLSAW

ALD-KRLS 3565 3.520 3.522 3.520 3.522 3.520 3.519 3.517 3.520 3.519
SW-KRLS 3731 3942 3.953 3.920 3.948 3.928 3.921 3.925 3.909 3914
KRLS-T 3.613 3.613 3.678 3.652 3.661 3.641 3.649 3.636 3.645 3.636

Fonte: Bezerra et al. (2021).

Analogamente ao observado com as maquinas ALD-KRLS SISO e MIMO (TC4),
h4 um aumento significativo do RMSPE em todos os casos em que Vv € maior que 0,001, mas se
verificam outros comportamentos diferentes. Em primeiro lugar, o tamanho do diciondrio ou o
nimero de LAG usados ndo influenciam significativamente o RMSPE, permitindo assim o uso

do menor tamanho de dicionario e do menor comprimento de LAG. Em segundo lugar, ao usar o
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ALD-KRLS, duas séries temporais sdo significativamente afetadas pelo tamanho do dicionério,
HALLWFI1 e NBHWF. No entanto, isso nao é observado no caso de KRLS miuiltiplos. Terceiro,
0 uso de qualquer um dos modelos de multiplos desafiadores mostra resultados mais estaveis em
comparacdo com o ALD-KRLS.

A Figura 22 mostra os resultados de MIMO e M3C-KRLSW ALD-KRLS, que sao
os melhores resultados apresentados nas Tabelas 9 e 11. Observa-se que o uso de multiplos

kernels minimiza a importancia do nimero de LAG para qualquer valor v.

Figura 22 —Comparagdo entre 0 ALD-KRLS MIMO e ALD-KRLS M3C-KRLSW,
v = 1.00E-05 e variando o nimero de LAG.
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Fonte: Bezerra et al. (2021).

O SW-KRLS MC-KRLS apresenta um aumento significativo no RMSPE em todos
os casos em que ¢ € maior que 0,001. Para todas as condi¢des, quanto menor o tamanho do
diciondrio e maior o LAG, maior o RMSPE. Para o KRLS-T, o melhor RMSPE geralmente ¢
alcangado usando A = 0,9, enquanto o erro aumenta com o aumento de A.

A primeira questao levantada na Secdo 3.4.1 pode ser respondida com a ajuda
da Figura 23, que € usada para analisar o comportamento do RMSPE e a necessidade de
eventualmente iniciar uma nova maquina kernel. Os melhores resultados das maquinas com
multiplos desafiadores usando diferentes tamanhos de diciondrio e gatilhos para iniciar uma nova
maquina kernel sdo apresentados em termos de escalas de cores distintas para cada gréfico. E
um grafico de matriz que produz uma rede preenchida de retdngulos sombreados, onde cada
posi¢do da matriz corresponde a um retangulo. O eixo ’Tamanho do dicionério’ representa o

nimero méaximo de exemplos (20, 30, 40, 50, 60, 70) salvos em cada dicionéario do kernel. O
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eixo ’Iniciar novo kernel’” mostra a porcentagem do ndimero maximo de exemplos alcancados
por um diciondrio do kernel (25%, 50%, 75%, 100%) antes de um novo diciondrio ser criado.
Finalmente, a coluna RMSPE relaciona a escala de cores com o valor do erro.

Os melhores resultados para ALD-KRLS M2C-KRLS sao o gatilho de 75% do
tamanho do diciondrio para criar uma nova maquina com diciondrios de 20, 30 ou 40 exemplos,
e um gatilho de 25% para 50, 60 e 70. O mesmo comportamento é observado em todos os
demais modelos apresentados neste trabalho, conforme denotado na Tabela 3. As mdquinas com
multiplos desafiadores que usam SW-KRLS e KRLS-T sempre criam uma nova maquina de
kernel quando o diciondrio anterior atinge 25% de seu tamanho, independente do tamanho do
dicionério.

Figura 23 — Comparacdo entre o RMSPE versus quando iniciar uma nova mdaquina kernel,
variando o tamanho maximo do dicionario.
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Fonte: Bezerra et al. (2021).

Para responder a segunda questdo levantada na Secdo 3.4.2, duas solugdes sdo
apresentadas como método de célculo da estimativa combinada (¥): a média aritmética e

a ponderada. A versdo ponderada é a melhor em 10 dos 12 modelos propostos, conforme
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observado na Tabela 11. As tnicas excecdes sao o SW-KRLS M3C-KRLS comparado com o
M3C-KRLSW e o SW-KRLS M3C-KRLSAW com o M3C-KRLSA.

Para a terceira questdo da Secao 3.4.3, duas opcdes também sdo apresentadas para
definir quando excluir uma mdiquina kernel: uma usando o MSE e outra o AE. A Tabela 11
mostra que ndo ha diferenga entre os resultados do ALD-KRLS usando duas médquinas kernel.
Quando trés maquinas kernel sao adotadas, o uso do MSE fornece melhores resultados. Para o
SW-KRLS utilizando a média aritmética, o AE também apresenta melhor desempenho. Por fim,
o KRLS-T apresenta melhores resultados utilizando o MSE em todos os modelos propostos.

A Figura 24 apresenta o comportamento do RMSPE versus o tamanho do dicionério
usado pelas maquinas kernel. O melhor resultado de varias mdquinas usando diferentes tamanhos
de diciondrio e gatilhos para iniciar uma nova miquina kernel € exibido. As escalas de cores
sao diferentes para cada grafico. A Figura 24 tem a mesma descri¢do da Figura 23. Os
melhores resultados para o ALD-KRLS M2C-KRLS sao encontrados com diciondrio menores.
As multiplas méaquinas kernel que utilizam o KRLS-T apresentam comportamento semelhante aos
obtidos com 0 ALD-KRLS. As maquinas que usam o SW-KRLS obtém os melhores resultados
diciondrios maiores.

Na Figura 23 e 24 é observado que o ALD-KRLS M2C-KRLS obtém o menor
RMSPE, normalmente quando valores entre 25% e 75% do tamanho do diciondrio € definido
como gatilho para iniciar um novo kernel, e usa diciondrios o menor diciondrio (20 exemplos),
a menor faixa analisada neste estudo (20, 30, 40, 50, 60, 70). Para maquinas SW-KRLS M2C-
KRLS, os melhores resultados sdo geralmente com 25% como gatilho e o maior tamanho de
diciondrio (70). Para o KRLS-T M2C-KRLS, temos gatilho de 25% e o menor tamanho do
dicionério. Comportamento semelhante € encontrado ao usar as maquinas listada na Tabela 3.

Para comparar o tempo computacional era necessdrio executar todos os métodos em
uma Uinica maquina. Os resultados apresentados antes foram de um HPC composto por hardwares
diferentes. Em seguida, foi definido: (i) O objetivo de rastrear e analisar a métrica do software
¢ determinar o tempo computacional de cada método; (i1) Cada benchmark era executado no
mesmo computador e quanto tempo levou (em segundos) em 10 execugdes diferentes; (ii1) A
Tabela 12 mostra os piores tempos encontrados para cada método usando diferentes maquinas
kernel (M = 70, LAG= 8) para um processo inteiro (33.684 pontos de treinamento, 8.421
validacdo, e 168.413 teste).

O aumento do ndmero de méquinas kernel afeta diretamente o tempo apresentado
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Figura 24 — Comparacgdo entre o RMSPE versus o tamanho do diciondrio.
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Fonte: Bezerra et al. (2021).

Tabela 12 — Tempo de execucao (s)

M2C M2C M2C M2C M3C M3C M3C M3C
KRLS KRLSW  KRLSA  KRLSAW KRLS KRLSW  KRLSA KRLSAW

ALD-KRLS 205.1111 209.3029 206.0297 213.9421 301.7949 309.9622 307.4587 310.7236
SW-KRLS 139.3686 142.5556 139.9083  143.0825 2453131 246.4561 242.0534 247.2417
KRLS-T 170.1855 172.3439 173.2392  177.2522  289.8388 294.6144 292.6144 297.4468

ALD-KRLS 100% 102.04% 100.45%  104.31%  147.14% 102.71% 101.88%  102.96%
SW-KRLS 100% 102.29%  100.39%  102.66%  176.02% 100.47%  98.67% 100.79%
KRLS-T 100% 101.79% 101.79%  104.15% 170.31% 101.65% 100.96%  102.62%

Fonte: Bezerra et al. (2021).

entre os grupos M2C e M3C. Independentemente do método usado, o tipo de mdquina (ALD-
KRLS, SW-KRLS, KRLS-T) tem um grande impacto no tempo de execu¢cdo. Usando a média
aritmética (MC-KRLS) como referéncia em todos os casos o uso da média ponderada (MC-
KRLSW) trouxe um aumento de tempo, o uso do fator de envelhecimento (MC-KRLSA)
aumentou o tempo de execucao, mas ndo tanto quanto a versao ponderada, na verdade M3C-
KRLSA (SW-KRLS) teve uma reducao de 1,33% no tempo de execucdo. A combinagdo de
ambos (MC-KRLSAW) apresenta o maior tempo de execucio, resultado esperado pelo aumento

das linhas de c6digos e consequentemente de cdlculos.
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4.3 Conclusoes

Neste capitulo os algoritmos propostos (online e offline) foram comparados com suas
versoes regulares, sendo apresentado o processo de maneira gradual, e didética, com o intuito de
tornar o experimento reproduzivel.

O algoritmo offline proposto, o PSO-AWF, aplicado ao treinamento de uma FTDNN,
apresentou resultados melhores quando comparado a sua versao regular, mesmo com restri¢coes
como o tamanho do banco de dados utilizados no treinamento, e o aumento do intervalo de
parametros utilizados pela ANN. O algoritmo online proposto, o0 MC-KRLS, ¢é facilmente
implementdvel e € capaz de atingir resultados melhores ou equipardveis com suas versoes

classicas.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Um método adaptativo, novo e competitivo, que pode ser aplicado em diversas
ferramentas de inteligéncia computacional é apresentado neste trabalho. Este método, baseado
no conceito de expectativa de vida, utiliza vérias ferramentas que competem entre si, tendo seus
resultados representados por dois fatores, de envelhecimento e enfraquecimento.

Neste estudo, da aplicacao dos fatores foram proposto dois novos algoritmos: o
PSO-AWF e o MC-KRLS. O PSO-AWF ¢ caracterizado por atribuir a cada particula do enxame
caracteristicas de envelhecimento e enfraquecimento. A expectativa de vida € ajustada de acordo
com a aptidao de cada particula.

Utilizando os conjuntos de dados BJ, MG, e LGD, a proposta do PSO-AWF foi
mostrar que supera o BP, e o PSO, em termos de MSE e tempo de execugdo, ao ser utilizado
para treinar uma FTDNN, com escolha dos parametros através da TE. O nimero de neurénios
da camada escondida TE FTDNN varia para cada conjunto de dados. Utilizando o conjunto de
dados WS, o PSO-AWF foi utilizado para treinar a FTDNN, e escolher dois pardmetros desta
ANN.

Com os conjuntos de dados de referéncia, BJ, MG, e LGD, por se tratarem de
conjuntos com poucos pontos, € normalmente facil para as particulas melhorar a qualidade do
enxame. Neste caso, as particulas tém uma expectativa de vida longa e o comportamento de
procura do PSO-AWF ¢ muito semelhante ao do PSO original. Por conseguinte, a caracteristica
de convergéncia rapida do PSO original pode ser preservada. Por outro lado, no conjunto de
dados WS, que diferente dos outros conjuntos tem uma grande quantidade de pontos, uma vez
que a particula atinge um 6timo local, esta nao consegue melhorar a qualidade do enxame e cessa
rapidamente devido aos novos fatores introduzidos.

Para o PSO-AWF independente do tamanho do conjunto de dados novas particulas
surgem para substituir as antigas e trazer diversidade. Portanto, o PSO-AWF tem a capacidade
de escapar de 6timos locais e evitar a convergéncia prematura. A diferenca entre o PSO e o
PSO-AWF € o quao rapido isso acontece e esta diretamente relacionada com as caracteristicas
do conjunto de dados. A eficicia do PSO-AWF FTDNN foi sempre superior, independente do
uso de qualquer um dos métodos de treinamento (BP, DE e PSO) utilizado pelo TE FTDNN. O
custo computacional do PSO-AWF FTDNN (TC3) é também melhor do que o do TE FTDNN
(TC2), aproximadamente 59% em relacdo ao TE PSO FTDNN e 18% ao TE PSO-AWF FTDNN.

O PSO-AWF obteve o melhor resultado e esteve presente em outras 6 das 8 melhores solugdes.
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Cinco destas solugdes usaram o PSO-AWF como método de treinamento e escolha do valor do
NNHL e LAG, outras duas o PSO-AWF foi usado como método de treinamento e a escolha do
valor do NNHL e LAG feita através da TE.

Estudar os efeitos do envelhecimento sobre problemas de aprendizado de comité de
maquinas € importante. Como estes problemas requerem a manutencao de varias solucdes ao
mesmo tempo, incorporar o mecanismo de envelhecimento com técnicas de multipopulagdo, ou
de conservagdo de espécies, seria util.

O MC-KRLS pode ser usado em qualquer maquina kernel. O método permite usar
vdarias maquinas relacionadas entre si pelo tamanho dos seus diciondrios. Um fator de adaptacao
competitiva € adicionado quando todos eles atingem o seu tamanho maximo do diciondrio, o pior
kernel é entao excluido. O algoritmo proposto cria novas matrizes kernel enquanto o processo
estiver acontecendo, podendo assim, identificar mudancas na série temporal, evitando perda
abrupta de informag¢do, comum em métodos de rastreamento, € mantém o nimero de exemplos
controlados por causa da sele¢dao adaptativa de kernels ativos. Desta forma, o tamanho do kernel
¢ fixo em vez de limitado. O método proposto foi aplicado a um conjunto de dois anos de dados
de geracdo edlica de 23 parques edlicos na Austrdlia com capacidades entre 30 MW e 420 MW.

Dos 23 parques disponiveis 8 foram utilizadas no TC4 e TCS, sendo observado que o
uso de mdquinas com multiplos kernel desafiantes tornou possivel o uso de diciondrios menores,
obtendo-se melhores resultados, e reduzindo a probabilidade do over-fitting. A susceptibilidade
dos modelos ao nimero de LAG também foi reduzida. Foram estudados os trade-offs entre o
desempenho, RMSPE, e a complexidade de varios estado da arte de algoritmos kernel. Foram
destacadas nesta pesquisa as vantagens e desvantagens de cada algoritmo em diferentes cendrios.
Para o horizonte de previsdo de 5 minutos, em 75% dos modelos ALD MC-KRLS obteve
melhores resultados do que os ALD-KRLS MIMO.

Para investigar ainda mais o desempenho dos modelos propostos, além do ALD-
KRLS, duas maquinas kernel, SW-KRLS e KRLS-T, utilizando o mesmo conjunto de dados
e metodologia foram avaliadas neste estudo. Mesmo com mdaquinas que tém ‘dispositivos
de rastreamento’, um cendario semelhante foi encontrado. Com as SW MC-KRLS melhores
resultados foram obtidos quando comparados as maquinas MIMO. O T MC-KRLS obteve
resultados proximos aos modelos SISO e MIMO. De acordo com as Tabelas 11 e 12, o uso da
expectativa de vida nas méaquinas kernel geraram resultados melhores em 83,33% dos melhores

resultados obtidos com acréscimos de tempo variando entre 2,66% e 4,31% do tempo da maquina
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MC-KRLS, um caso inclusive apresenta uma reducao no tempo de 1,33% (SW M3C-KRLSA)
com resultado melhor.

A mdéquina do kernel escolhida impacta muito no tempo de computagdo. Observe
que o tempo de cdlculo pode ser uma questdo durante o periodo de treinamento, validacao e teste,
mas durante a opera¢do normal, o pior resultado para o preditor # + 5 minutos foi calculado em
1,47 milissegundos.

Observou-se que os algoritmos propostos trazem resultados positivos para a restricao
dos dados armazenados pelos modelos, ao problema de over-fitting, e como esperado, ndo had um
unico algoritmo com melhor desempenho para todos os cendrios. Em vez disso, a escolha 6tima
do algoritmo depende do intervalo alvo do RMSPE, dos recursos computacionais disponiveis, e

do conjunto de dados.

5.1 Pesquisas futuras

Este trabalho foi motivado pela necessidade de produzir previsdes precisas de curtis-
simo prazo para um ou vdrios parques edlicos. Trabalhos futuros se concentrardo em:

— testar o mecanismo de envelhecimento em outras técnicas de computagdo evolutiva. Além
disso, o uso de outros conjuntos de dados e funcdes iria fornecer mais informagdes sobre o
comportamento dos fatores de envelhecimento e enfraquecimento; e

— estender esta abordagem a outras maquinas kernel; e desenvolvimento de outros modelos
adaptativos, levando em consideragdo outros resultados de similaridade além do AE e
MSE.

— definir um procedimento objetivo para garantir a qualidade dos dados histdricos.
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Figura 25 — Rosa dos ventos dos anos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).



Figura 26 — Rosa dos ventos de janeiro.
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Figura 27 — Rosa dos ventos de fevereiro.
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Figura 28 — Rosa dos ventos de marco.
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Figura 29 — Rosa dos ventos de abril.
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Figura 30 — Rosa dos ventos de maio.
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Figura 31 — Rosa dos ventos de junho.
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Figura 32 — Rosa dos ventos de julho.
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Figura 33 — Rosa dos ventos de agosto.
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Figura 34 — Rosa dos ventos de setembro.
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Figura 35 — Rosa dos ventos de outubro.
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Figura 36 — Rosa dos ventos de novembro.
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Figura 37 — Rosa dos ventos de dezembro.
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