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Resumo

De acordo com as metas estabelecidas para 2050 cerca de 32% da energia elétrica produzida e
consumida, a nivel europeu, tera de provir de fontes de energias renovaveis. Nesse sentido € expectéavel
que no futuro a penetracdo de fontes de energia renovavel nos sistemas electroprodutores aumente. Para
permitir que essa crescente penetracao renovavel ocorra sem prejuizos para a manutencao da qualidade
de servico e robustez do sistema electroprodutor é necessario desenvolver ferramentas e instrumentos
gue permitam essa mesma integracao e que auxiliem a gestao de todo o sistema.

Esta dissertacdo debruca-se sobre uma das fontes renovaveis com maior expressividade no mix
energético portugués, a energia eolica. Atualmente para auxiliar na gestdo do sistema electroprodutor
ferramentas de previsdo de producdo desempenham um papel preponderante. O valor destas
ferramentas serd ainda mais relevante no futuro onde é esperada uma elevada penetracdo e6lica nos
sistemas elétricos tendencialmente 100% baseados em energias renovaveis.

Assim sendo a presente dissertagdo tem como foco a aplicacdo e estudo da fiabilidade de metodologias
de previsao de producéo edlica de curto horizonte temporal (6 horas) para Portugal continental. Foram
desenvolvidas, implementadas e analisadas duas metodologias de previséo de produgdo edlica distintas:
o algoritmo dos k-vizinhos mais proximos e as redes neuronais artificiais. Foi também estudada a
otimizacdo de alguns dos parametros mais relevantes de cada uma das metodologias e o impacto dessa
otimizacéo na eficacia das previsdes de producao eolica. Estas metodologias foram comparadas a uma
abordagem de persisténcia que € utilizada neste trabalho como referéncia (benchmark) Para auxiliar
neste processo de otimizagdo procedeu-se a anélise do erro meédio quadrético, viés e correlagdo e
implementou-se uma medida para analise da capacidade de sobre ou sub estimagdo das variagdes da
producdo em seis horas.

Verificou-se que, das metodologias de previsao de producéo etlica em estudo, a que apresenta melhor
desempenho nas métricas analisadas foi a metodologia baseada em redes neuronais artificiais. Esta
destaca-se pelo facto de conseguir identificar relacdes ndo lineares nos dados, caracteristica que nao
esta presente nas restantes metodologias de previsdo implementadas. Face a metodologia de referéncia,
as previsdes obtidas através da metodologia das redes neuronais artificiais permitiram uma diminuicao
do erro médio quadratico em 15,27%. Ja no caso da configuracdo mais adequada da metodologia dos
k-vizinhos mais proximos a diminui¢do foi de 10.8%. A otimizacdo das metodologias de previsao
implementadas provou ser complexa, contudo demonstrou ser um passo extremamente relevante para
identificar melhorias significativas na eficacia das previsoes.

Palavras-chave: Previsdo producdo edlica, aprendizagem automatica, k-vizinhos mais préximos,
redes neuronais artificiais.



Abstract

According to the established goals to the horizon of 2050, about 32% of the total electric energy
produced and consumed, in the European Union, should be provided from renewable energy sources.
It is therefore expected that in the future, these technologies will play an increasing role in the energy
production sector. Hence it is important to develop tools that allow the increasing renewable energy
sources penetration and, at the same time, guarantee the safety, robustness, quality, and management of
each power system.

This dissertation delves in wind production, one of the most expressive renewable energy sources in
the Portuguese energetic mix. To help the present and future scenario of high wind penetration
forecasting systems will play a crucial role in the management of the energy production system.

Thus, the present dissertation focuses on studying the effectiveness of wind power production
forecasting methodologies to a short time horizon (6 hours) using the (continental) Portuguese national
aggregated time series. Two distinct methodologies were implemented and analyzed: k-nearest
neighbors’ and artificial neural network. This dissertation focused, as well, in the optimization of key
parameters for each of the methodologies and the impact in the forecast effectiveness resulted from the
optimization. The focused methodologies were then compared against a benchmark forecasting
methodology: the persistence. For the optimization and effectiveness of forecasting different error
metrics were studied: bias, error, root mean squared error and an attempt to interpret the ability, of each
methodology, to under or overestimate the forecasts.

It was found that, the one who generates more effective forecasts is the artificial neural network
methodology. This one stands out mainly due to its non-linear nature and enabling to identify and solve
non-linear connections in the data, which is not possible to achieve with the other methodologies
implemented in this dissertation. Compared to the benchmark forecasting methodology, the forecasts
obtained with the artificial neural networks were able to decrease the root mean squared error in 15,27%.
In the case of the most effective configuration of the k-nearest neighbor methodology, a decrease, of
the same error metric, of 10.8% was identified. The optimization of the forecasting methodologies has
proven to be a difficult process, but nonetheless very relevant and important step to achieve better wind
power forecasts.

Key words: Wind power production forecast, machine learning, k-nearest neighbors, artificial neural
networks.
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1. Introducéo

1.1. Enquadramento Geral
Onde antes a alternativa renovavel se prendia Unica e exclusivamente com a finitude dos recursos
fosseis, hoje, a aposta em fontes de energia renovaveis (FER), deve-se principalmente a criacdo de
modelos energéticos sustentaveis aliada a crescente preocupacdo ambiental. Sucessivos
desenvolvimentos tecnoldgicos tém permitido um maior e mais eficiente aproveitamento dos recursos
energéticos renovaveis com base na tecnologia solar, edlica, geotérmica e a biomassa.

Foram postos em acdo grandes esforcos para que seja possivel originar uma mudanca significativa
nesses dois campos — ambiental e energético. No que diz respeito & Unido Europeia (UE), por exemplo,
foi imposto a cada estado-membro rigorosos objetivos em dois horizontes temporais distintos —2030 e
2050 — que tém em vista a obrigatoriedade de desenvolvimento das duas areas. Os objetivos para o
primeiro prazo, parte do programa European Green Deal [1], sdo:

e Reducdo de, pelo menos, 40% das emissdes de gases de efeito de estufa (GEE) face aos niveis
de 1990;

e Aumentar para 32% a fragdo do consumo e producéo de energia da UE proveniente de FER;

¢ Reducéo de 32.5% do consumo de energia priméria devido a aposta na eficiéncia energética.

No plano nacional € de ressalvar dois importantes planos para a reafirmagdo do compromisso europeu:

e PNEC - Plano Nacional de Energia e Clima [2];
e RNC2050 — Roteiro para a Neutralidade Carbonica [3].

Devido ao cenério politico e socioecondmico nacional quer os planos quer 0s seus objetivos estdo sob
constante avaliagéo e atualizagdo.

Apesar de todos os esforcos direcionados para alterar o paradigma energético e ambiental é necessario
gue estes sejam continuos e permanentes. O sector onde as FER tém ganho mais relevancia tem sido no
sector elétrico, abastecendo em 2017 cerca de 40,9% da produgdo de energia a nivel nacional [4]. Na
Figura 1-1 é possivel observar a evolugdo do mix energético portugués ao longo dos ultimos anos e o
continuo aumento de producédo renovavel no mesmo.

o" & c@“ \”f <<“ kg v‘?

equena Hidrica W Grande Hidrica W Carvio B Gés Natural

Figura 1-1: Evolucéo da produgdo de eletricidade em Portugal Continental (retirado de [5]).

A estocacidade natural associada aos recursos renovaveis é uma das caracteristicas fundamentais que
distinguem as FER das fontes convencionais. Tanto 0 vento como o sol, por exemplo, sdo recursos
variaveis no tempo e no espago e, consequentemente, a producdo também o vai ser. Assim sendo, a
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producéo de fontes renovaveis ndo permite, regra geral®, ao gestor de rede a possibilidade de controlar
essa mesma producdo conforme as necessidades do sistema electroprodutor (SE). O principal desafio
consequente dessa caracteristica prende-se com a necessidade de assegurar uma operagdo segura e
estavel do SE a custos reduzidos, isto €, garantir a qualquer instante que exista um equilibrio entre a
producdo e o consumo sem um impacto socioeconémico significativo.

De forma a compensar esta estocacidade tém sido desenvolvidas e implementadas estratégias que
possibilitem atingir esse equilibrio:

e Aumento do nivel de reservas operacionais do SE;
e Solugdes de armazenamento de energia;

e InterligacBes com paises vizinhos;

e Ferramentas de previsao;

e Gestdo do consumo, ou demand side management.

Numa analise mais tradicional é possivel afirmar que um SE com centrais de producdo controlaveis e
de resposta rapida, como é o caso de grandes hidricas ou de centrais a gas de ciclo aberto, possui maior
aptiddo para dar resposta ao problema de flexibilidade do SE? [6]. Assim, essa flexibilidade, por vezes
bastante onerosa, pode ser conseguida atendendo a alguns fatores em diferentes sectores: no sector da
producdo o equilibrio pode ser assegurado pela existéncia de centrais despachaveis com baixo tempo
de resposta e possibilidade de operar em diferentes regimes da sua curva de poténcia caracteristica. No
sector da rede elétrica e da operagdo do sistema electroprodutor passa pela melhoria das redes de
transporte e distribuicdo de forma a permitir uma maior integracdo de FER, espacialmente dispersas, e
solucionar problemas de congestionamento na rede.

Nos Gltimos anos a energia produzida em Portugal com origem em centrais edlicas tem abastecido,
entre 24-26% do consumo de energia elétrica. Tem-se entdo que esta fracdo é significativa no que toca
a gestdo do SE. Devido a, jaA mencionada, estocacidade do vento é necessario implementar e desenvolver
ferramentas que aplicadas as fontes de energia eélica visem a minimizagdo do impacto da integracédo
desta fonte no SE, de modo a contribuir para uma eficiente gestdo do SE e acima de tudo, o cumprimento
das metas nacionais e internacionais.

Em SEs com elevada penetracao de energia eélica no consumo, como se verifica em Portugal, € crucial
a adogdo de ferramentas de previsdo [7]. Estas ferramentas permitem conhecer a priori, e com alguma
precisdo, as caracteristicas do vento ou até mesmo saber qual a producdo de energia que no futuro vai
ocorrer. Entre outras possibilidades, estas ferramentas permitem:

e Apoiar nas decisBes operacionais do operador e gestor de rede, proporcionando
estabilidade e seguranca de abastecimento na rede elétrica;

e Garantir a robustez e seguranca de abastecimento do SE, visto que permite
antecipadamente ter conhecimento dos valores futuros relativamente a
producdo edlica, para cada instante e para cada ponto de ligagdo a rede;

e Auxiliar, juntamente com dados de previsdo do consumo, a gestdo de reservas de
poténcia necessarias reduzindo os custos do sistema;

e Auxiliar a otimizacdo de sistemas de armazenamento de energia (como por exemplo as
centrais de bombagem em albufeiras);

! Atualmente, a semelhanca do que se verifica em varios paises europeus, o SE ja contempla o recurso a medidas
de limitacdo/reducdo de energia (curtailment) de parques.

2 Capacidade deste adaptar os padres de producdo e consumo de energia elétrica de modo a assegurar um
equilibrio constante entre a oferta e a procura.
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e Retroativamente aumentar a possibilidade de aumentar a penetragdo eolica,
consequente da maior facilidade de gestéo da rede;
e Auxiliar os produtores de energia e6lica nas suas ofertas nos mercados de eletricidade.

1.2. Objetivos da Dissertacéo
O objetivo da presente dissertacdo prende-se com a implementacdo, otimizacdo e avaliacdo do
desempenho de metodologias de previsdo da producédo edlica para curto prazo, i.e., previsdes com um
horizonte temporal de previsdo de seis horas.

O presente estudo seré elaborado com recurso a séries histéricas horarias de producéo eolica de Portugal
Continental de modo a permitir avaliar a exatiddo das metodologias implementadas para casos reais.

1.3. Organizacgao da Dissertacao
No primeiro capitulo da presente dissertacdo apresenta-se o panorama internacional e nacional geral
relativo as FER, com maior foque no sector edlico. E também apresentada a motivagao e organizagio
da dissertacao.

No segundo capitulo é abordado o papel e relevancia da fonte e6lica num sistema electroprodutor. De
igual modo sdo apresentadas as dificuldades e problematicas associadas & penetragdo de FER no
mesmo.

No terceiro capitulo abordam-se os métodos de previsao eblica e as suas principais caracteristicas.

No quarto capitulo apresenta-se a metodologia implementada na presente dissertagdo, nomeadamente,
as técnicas estatisticas de previsdo, o tratamento de dados e métricas de avaliagdo utilizadas.

No quinto capitulo desenvolve-se a analise e discussdo dos resultados obtidos.

Por fim, no sexto capitulo sdo apresentadas as conclusbes finais da dissertacdo seguida de
recomendacdes para futuros trabalhos.

2. Energia Edlica e os desafios a sua integracdo no Sistema
Electroprodutor

2.1. O vento e o0 aproveitamento edlico
O recurso edlico é, como descrito anteriormente, um recurso crucial para o futuro desenvolvimento de
um sistema electroprodutor sustentavel. A caracterizacdo e a correta quantificagdo do recurso eolico é,
portanto, um passo crucial para um eficiente aproveitamento deste.

A energia presente no vento é aproveitada pelo Homem desde cedo e de diferentes modos: desde a
navegacdo com barcos movidos a velas, moinhos de vento para tarefas de natureza agricola ou para
bombagem de &gua, até a geragdo de eletricidade através de moinhos movidos pelo vento. Mais
recentemente, a geracdo de energia diretamente a partir do vento foi possivel gracas ao desenvolvimento
tecnologico de turbinas eolicas.

A energia associada ao movimento do vento é de natureza cinética e pode ser dada pela Equagéo 2-1:

1 Equacédo
2 2-1
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onde m e v sdo, respetivamente, a massa e a velocidade do ar em movimento. Tendo em conta que é
possivel decompor a massa em funcdo da densidade e do volume (que por sua vez depende da area) é
possivel escrever, sobre a poténcia passivel de ser extraida pelo vento numa determinada area A,
conforme a Equagdo 2-2:

1 Equacéo
Pyento = E,DAU3 2.2

A poténcia é entdo proporcional a area de varredura A, do cubo da velocidade e ainda da densidade do
ar. Idealmente, toda a energia deveria ser convertida em formas Uteis e passiveis de serem aproveitadas.
Contudo, apenas uma parte dessa energia é passivel, com a tecnologia edlica presente, de ser convertida
em energia Util: a conversdo da energia cinética em energia mecanica é limitada pelo limite de Betz.
Assim, o valor da eficiéncia teérica maxima para uma turbina edlica é de aproximadamente 59% [8].

2.2. Ciclos Naturais e Flutuacéo de Poténcia
Como j& foi abordado uma das vertentes no que toca aos desafios inerentes a penetracdo em larga escala
das FER num SE prende-se com os ciclos naturais dos recursos, i.e., a variabilidade da fonte priméria
de cada recurso (como o vento, o sol, a pluviosidade, entre outros). A escala temporal em que 0s
recursos variam pode ir desde uma escala de segundos a escala anual e cada uma ird impactar a gestao
do SE de modos distintos. Na Figura 2-1 é possivel observar as escalas temporais relevantes.

Em patamares de escalas muito elevadas (geracionais e inter-anuais) o impacto na gestdo do SE néo é
muito elevado visto que as centrais que dependem dos recursos primarios com este tipo de flutuacéo
sdo capazes de garantir o abastecimento, desde que cuidadosamente planeadas. Em escalas temporais
intermédias (anual, sazonal e horaria) os desafios inerentes prendem-se com a operagdo e
escalonamento das centrais despachaveis existentes no SE, impactando a gestdo e flexibilidade do
mesmo. No patamar de escalas mais rapidas (ao nivel dos segundos e minutos) é onde se observam:
i)fendmenos de flutuacdo de tensdo nos pontos de interligacdo da rede e ii) varia¢des na qualidade da
energia entregue nas redes [6]. De facto, os ciclos associados a estas escalas temporais representam um
entrave a uma maior penetracdo de FER e diversificagdo de fontes de energia, principalmente quando,
como foi abordado na seccédo 1.1, o aproveitamento do recurso edlico desempenha um papel crucial e
proeminente na gestdo e evolucdo do sistema electroprodutor. Adicionalmente esta escala temporal é
de extrema relevancia para novos paradigmas como por exemplo, Centrais Renovaveis Virtuais [6].
Assim, no ambito desta dissertacdo de mestrado, o foco sera tanto nas escalas rapidas (dos minutos)
como nas intermédias (horas).

Geracéo Anual Sazonal Dias Horas Minutos

Solar
Edlica
Ondas/Marées

I
Hidrica e —— | E— S—

Biomassa

Geotérmica

Figura 2-1: Escalas temporais relevantes, referentes aos ciclos naturais das FER (adaptado de [9]).
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Como é possivel observar pela Figura 2-1 produgdo edlica apresenta uma elevada variabilidade. Podem
ocorrer variacdes a escala sazonal (onde os picos de producdo podem ocorrer quer no Verao quer no
Inverno, dependendo da regido) mas também variacOes diarias e horérias, com perfis de produgdo
diurnos ou noturnos que dependem, do mesmo modo, do local da instalagdo dos parques edlicos. No
gue toca a escala temporal de minutos o fendmeno mais relevante para a fonte e6lica refere-se as
flutuacBGes de poténcia. Estas podem ser reduzidas/mitigadas através de métodos de agregacdo de
turbinas e centrais eolica espacialmente dispersas — o efeito estatistico de suaviza¢do de producédo
(power smoothing effect), Figura 2-2 [9]-[12].

1turbina edlica 4 parques e6licos
1 T

LI LA,
J

Foténcia Nermelizads (p.u.)

Foténcia Normelizada (p.u.)

dias

aal ¥ Vb
= =
1 parque eélico 24 parques edlicos
T ¥ T T

Foténcia Nermelizada (p.u.)

Foténcia Nermelizada (p.u.)

Figura 2-2: Efeito de suavizagdo por agregacdo: poténcia entregue por 1 aerogerador (linha azul); por 1 parque e6lico
(linha verde); por 4 parques edlicos (linha vermelha); por 24 parques e6licos (linha preta). (Adaptado de: [11])

2.3. Efeitos da penetracao edlica no sistema electroprodutor

A robustez e seguranca de um sistema electroprodutor sdo garantidas, pelos operadores do sistema,
através de um processo usualmente designado por “despacho” [13]. Este processo consiste na
simultanea conjugacéo entre a monotorizagdo das centrais de producao, com o agendamento prévio para
o funcionamento dos centros produtores despachaveis, e a previsdo de consumos. No entanto, até
recentemente, a dificuldade deste processo prendia-se essencialmente com as incertezas associadas a
previsdo dos consumos e a eventos inesperados nos centros de producdo ou na rede. Com o
desenvolvimento e crescente integracdo na rede de FER acarretou um incremento no grau de
complexidade e dificuldade no que toca a gestdo do SE.

Na Figura 2-3 é possivel observar um esquema onde sao reunidos o0s varios impactos da integracao de
geracdo eolica num sistema electroprodutor de acordo com diferentes escalas espaciais e temporais.

Area relevant for impact studies

A
b N
Reduced | P
System wide 2 G e, A e, emissions > & 1
1000-5000 km Secondary y Adequacy
) reserve ) ,m\\ \_ ofpower )
[ Hydrofthermal \ 2
efficiency ) ,)% 1
Transmission y )
s efficien Adaquacy, \
Regional 3 of grid
100-1000 km R
\ 4 Congestion =
F— \ management )
/ \ -
( Voltage ) s /"v
management )~ 3
\. ¥ Distribution \
Local | S : efficiency /
10-50 km Power quality ) O
= > J L s
7.

ms...s s...min min...h 1..24h years

Time scale rejevant for impact studies

Figura 2-3: Efeitos no SE consequentes da penetragdo da energia e6lica (adaptado de [10]).
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2.3.1. Reservas de Poténcia
Derivado do facto de as FER estarem totalmente dependentes dos respetivos recursos primarios, estas
centrais nem sempre permitem uma adaptacdo e resposta as necessidades da rede, i.e., ndo oferecem
garantia de poténcia ao SE.

Sendo essencial o equilibrio do bindbmio entre o consumo e producéo [6], é necessario que no sistema
electroprodutor estejam integradas centrais que possuam a capacidade de ajustar a sua producdo —
despachabilidade — consoante as necessidades da rede e as flutuacdes, tanto dos recursos renovaveis
como do consumo, garantindo assim, em qualquer instante, um equilibrio entre a produgéo e o consumo
de energia. As centrais que oferecem esta garantia, ou reserva, de poténcia sdo, geralmente, centrais
convencionais despachaveis que permitem ou aumentar a poténcia entregue a rede (upward reserve) ou
diminuir a mesma (downward reserve).

No contexto de gestdo de rede estas centrais onerosas que funcionam como reservas de poténcias vém
ganhando relevancia dado que a medida que a penetragdo de FE num SE, requer a necessidades extra
de reservas de poténcia (tanto para subir - upward - ou descer - downward) [14].

Para la da incerteza associada ao consumo existem duas caracteristicas associadas as centrais FER que
sdo responsaveis pela necessidade extra de reservas de poténcia: a variabilidade e incerteza dessa
producdo, conforme representado na Figura 2-4.

A variabilidade representa variagGes esperadas que possam ocorrer no sistema (como, por exemplo,
aumentos ou decréscimos na producdo eélica) que podem, ou nao, afetar a necessidade de reservas (caso
essas variagbes ocorram dentro de escalas temporais inferiores ao agendamento prévio das centrais
verifica-se uma maior necessidade de reservas de energia).

A incerteza refere-se as variagdes inesperadas que podem ocorrer no sistema devido, por exemplo, a
erros de previsdo. Estas variagfes inesperadas implicam que o perfil de producdo/consumo seja
diferente do que estaria escalonado pelo que sera necessario recorrer a reservas de energia.

Variabilidade Incerteza
- 2500 «— CSP Actual

CSP Previsto
2000

1500

1000

—— Vento Real p . \
5000 - +.- Vento Previsto —— !

0 6 12 18 24 30 36 42 48 0 6 12 18 24 30 36 42 48

Horas
Horas

Figura 2-4: Exemplo de variabilidade e incerteza (adaptado de [14]).

E importante distinguir os diferentes tipos de reserva de poténcia e as suas funcdes [14]. Estas sdo um
servico auxiliar da gestdo de um SE, as quais pode ser recorrer atraves de [15]:

1) Obrigatoriedade do fornecimento deste servigo da parte dos grandes produtores e outros
utilizadores da rede;

2) Contractos bilaterais, onde o volume da reserva e a remuneracdo sdo negociados
diretamente com os produtores.

3) Mercado, ou leildes, de Reservas.
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3. Previsdo de Producdo Eolica — Relevancia e Revisdo de

Literatura

Como ja foi visto nas seccdes anteriores a energia eolica pode desempenhar um papel importante e
proeminente no SE atual e até num futuro com elevadas penetracbes de FER. Nesse sentido séo
necessarias ferramentas que possibilitem uma facil integracdo destas fontes e que permitam uma gestéo
da rede sem escalar i) a complexidade da gestdo da mesma e ii) os custos do SE. Assim, as ferramentas
de previsdo de producdo e6lica podem desempenhar um papel preponderante para a crescente
integracdo de FER, mais concretamente de energia eélica, no sistema electroprodutor e ser uma
ferramenta muito importante no auxilio de tomada de deciséo do gestor da rede [16].

A previsdo deterministica de producéo eolica, abordada nesta dissertacdo, é realizada num instante, t,
para um horizonte temporal futuro, t+k. As ferramentas/modelos de previsdo fornecem informacéo da
poténcia média, P:+«, que a turbina edlica ou o parque edlico em estudo ira fornecer a rede no instante
t+k. Na literatura existem varias classificacGes para as técnicas de previsdo eolica [17]. Estas podem
ser classificadas quanto: ao horizonte temporal de previséo e tipo de metodologias.

3.1 Escalas Temporais
Em primeira instancia é necessario ter sensibilidade para o horizonte temporal para o qual as previsées
vao ser realizadas. A classificacdo consoante 0s horizontes temporais e 0 seu alcance variam conforme
a aplicacdo a qual se destina a previsdo. Na Tabela 3-1 encontram-se esquematizadas as quatro
diferentes classes de previsdes mais usuais no setor, segundo o horizonte temporal, e para que tipo de
aplicagdes se destinam [18]-[20].

Tabela 3-1: Escalas temporais e suas aplica¢des para as varias classes de previsao de producéo edlica.

Horizonte Escala L
Aplicagoes
Temporal Temporal
Varia entre os Operac0es de despacho e regulacdo, em tempo
Muito curto segundos aos 30 perag P gulagao, P
. real, na rede.
minutos

» Impactos na determinacgao do preco da energia nos
mercados intra-diarios;
. Apoio a decisdo sobre o estado das cargas da rede;
Varia entre 30 L o . .
Curto ) = Apoio a deciséo de ligar ou desligar grupo de
minutos a 6 horas .
geradores com resposta rapida;
= OperagOes de seguranga para 0 mercado
energético.
= Apoio a decisdo de ligar ou desligar geradores;
Varia entre 6 horas = Horizonte temporal de seguranca para o0 mercado

Médio . . . .
I e 1ldia de energia do dia seguinte (day-ahead market).
= Impactos na determinacgéo do precgo da energia;
. . = Alocacdo de reservas de poténcia;
Longo Mais que um dia ¢ v P !

Planeamento de operacdes de manutencao.

No contexto deste trabalho, sera analisado o horizonte temporal de previsdao “curto” (i.e., até 6h de
previsao). A escolha prende-se com o facto de ser neste horizonte temporal que se ddo alguns fendmenos
relevantes como o planeamento de despachabilidade econémica e operacdes de seguranca do mercado
energético, bem como a sua relevancia para novos paradigmas de mercados de eletricidade que se
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preveem ter horizontes temporais mais proximos do tempo real de operagdo. Na Tabela 3-2 encontram-
se identificados alguns trabalhos que exploram o horizonte temporal em andlise e 0s respetivos erros
obtidos pelos autores.

Tabela 3-2: Reviséo bibliografica referente a previsoes de velocidade do vento ou poténcia eélica e correspondente
métrica de erro encontrada para o respetivo estudo.

1 hora 0.051 RMSE
[29] Velocidade 3 horas 0.074 RMSE
5 horas 0.1 RMSE
[30] Poténcia 15mins 0.0576 NMRSE
[31] Velocidade 24h 1.39m/s RMSE
[32] velocidade 1h 0.2583 RMSE
0.3552 RMSE
[33] Velocidade 1-24h
0.4192 RMSE
0.211 RMSE
0.188 RMSE
[34] Poténcia 4h
0.24 RMSE
0.178 RMSE
0.0269 RMSE
0.0261 RMSE
[16] Poténcia 1h
0.0192 RMSE
0.0218 RMSE
[36] Poténcia 1h 0.05-0.075 RMSE
1h 0.538 RMSE
[37] Poténcia 3h 0.417 RMSE
6h 0.519 RMSE

3.2. Metodologias de Previsao
Quanto as metodologias de previsdo podemos distinguir na bibliografia, trés grandes classes de modelos
de previsao: fisicos, estatisticos e os hibridos, que se encontram descritas de forma mais detalhada nas
subseccdes seguintes.

3.2.1. Métodos Fisicos
As metodologias de previsdo englobadas na classe dos modelos fisicos assentam na utilizagdo de
modelos meteoroldgicos numéricos — Numerical Weather Prediction (NWP), que parametrizam e
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modelam detalhadamente a atmosfera e os mecanismos de circulagdo na mesma. Neste tipo de modelos
variaveis como as componentes do vento, temperatura, pressdo, rugosidade da superficie terrestre e
obstéculos séo utilizadas como dados de entrada para gerar as previsdes.

Este tipo de modelos existe desde 1950 quando os modelos NWP eram utilizados para fazer previsoes
meteoroldgicas com horizontes temporais na escala dos dias. Eram, no entanto, modelos muito
primitivos baseados em teorias quasi-geostroficas onde era impossivel, quer por falta de conhecimento
quer por falta de recursos computacionais, incluir processos fisicos relevantes (processos de radiacao e
transicdo de fase) para realizar as previsdes com fiabilidade. Com o decorrer dos anos e com a
substancial melhoria tecnoldgica estes modelos e as parametrizagdes que os regem foram aperfeigoadas
e os processos fisicos relevantes em falta foram adicionados progressivamente. Atualmente estes
modelos ainda constituem o ndcleo da previsdo meteoroldgica e evoluiram substancialmente
acompanhando o crescente conhecimento acerca dos processos fisicos que regem a atmosfera e a sua
circulagdo. Os modelos NWP sdo, hoje em dia, menos simplistas e com parametrizagdes fisicas mais
detalhadas e precisas. Adicionalmente estes modelos beneficiaram de sistemas de aquisi¢cdes de dados
mais eficazes e representativos de todo o globo. Simultaneamente o horizonte temporal de previsdo
destes modelos fui sendo continuamente alargado e o problema da incerteza deste tipo de metodologias
tem sido abordado através da incorporacdo de métodos estatisticos de previsdo nos proprios modelos
NWP [21]-[22].

A escolha de quais modelos NWP a utilizar € crucial para uma previsao fiavel com base em modelos
NWP. Existem dois grandes grupos de modelos NWP: os modelos globais e os modelos regionais ou
de meso escala [21]. Os critérios de escolha entre ambos séo a resolucéo espacial e temporal do modelo,
a area geogréfica a estudar, o horizonte temporal a estudar, a precisdo da previsdo, o tempo
computacional e o nimero de ciclos a correr.

Devido a natureza fisica deste tipo de metodologias, a necessidade de dados e variaveis estatisticas a
recolher é enorme. A precisdo dos resultados destes modelos aumenta proporcionalmente ao nimero de
dados inserido nestes modelos, bem como a qualidade destes mesmos dados [7]. Isto acarreta
consequéncias: a parametrizacdo destas metodologias e o processo de célculo é complexo e dificil e
tanto o tempo de calculo como os custos de computagdo sao altos [7]. Nesse sentido estas metodologias
sdo utilizadas com vista a horizontes temporais de previsdo longos.

Geralmente previsfes que se baseiam em modelos fisicos seguem trés etapas distintas para a sua
formulacéo [21]:

I.  Downscalling

O conceito de downscaling provém da necessidade de adicionar informagdo mais locais/regionais aos
dados extraidos dos NWP. Este processo pode ser realizado através de varios métodos estatisticos que
estabelecem relagBes entre as variaveis locais (como velocidade do vento) e as varidveis com
caracteristicas de larga escala (como campos de pressdo) [23]-[24]. Outra possibilidade passa pela
utilizacdo de modelos de microescala usados no setor eolico (e.g., WASsP) ou modelos de dindmica dos
fluidos (computational fluid dynamic — CFD). Este tipo de modelos permitem trabalhar com escalas
espaciais mais reduzidas e por isso sdo, regra geral, passiveis de melhorar as previsées NWP [21].

Il.  Conversdo para poténcia

Com base nos resultados dos NWP, nomeadamente, a velocidade e dire¢do do vento para a altura do
eixo do rotor da turbina edlica — o préximo passo passa pela utilizacdo de curvas de poténcia dos
fabricantes das turbinas edlicas/ou estimadas com base no histdrico para se obter a poténcia da turbina
ou do parque edlico.
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I1l.  Upscalling

Caso as previsdes necessarias sejam referentes a um Gnico parque edlico esta etapa ndo é necessaria.
No entanto para 0s casos que visam uma area geogréafica consideravel ou que existe mais que um parque
edlico a considerar € recomendado por diferentes autores a utilizacdo de algoritmos estatisticos que
combinam a producdo prevista para um conjunto de centrais edlicas existentes numa area geografica
com vista a estimar a previsao total da area. Visto o upscalling tender para uma nivelag¢do da producéo
regional, o erro associado a previsdo tende, também, a diminuir [22].

3.2.2. Métodos Estatisticos

Para colmatar as ineficiéncias dos métodos fisicos descritos anteriormente e, a0 mesmo tempo, obter
previsdes operacionais com precisdo adequada para gerir a variabilidade da energia edlica e as
consequéncias que esta variabilidade acarreta na estimativa de producdo varias metodologias
estatisticas tém sido desenvolvidas. Estas metodologias de previsdo baseiam-se na analise estatistica de
séries temporais de dados historicos, sejam eles de velocidade do vento ou de producdo eélica. Mais
precisamente este tipo de abordagens procuram estabelecer relagGes entre séries historicas de dados
com o gue se observa atualmente, no instante para o qual se quer realizar a previsao.

Em comparacdo com os métodos fisicos de previsdo, os métodos estatisticos apresentam-se como
métodos com complexidade reduzida e menos dispendiosos (quer seja de tempo quer seja de recursos).
Isto deve-se ao facto de nestas abordagens os processos meteorolégicos ndo se encontrarem
explicitamente expressos.

Nas subseccbes seguintes encontram-se apresentados alguns métodos estatisticos comummente
implementados na previsdo edlica.

3.2.2.1. Persisténcia

A metodologia de previsdo baseada na persisténcia é a metodologia estatistica de previsdo mais basica
e simples de ser implementada e utilizada em previsdo de producéo e6lica. Apesar de pertencer ao grupo
de métodos estatisticos de previsao €, muitas vezes, abordado em separado. Isto deve-se ao facto de esta
metodologia ser considerada como a referéncia, ou benchmark, face a todas as outras metodologias
utilizadas, i.e., para estudar a viabilidade da implementagdo de novas metodologias de previsdo os
resultados obtidos através dessas tém de ser equiparados aos resultados atingidos pelo método de
persisténcia. Apenas as metodologias que apresentem resultados mais favoraveis que os gerados pela
persisténcia sdo passiveis de serem implementados.

O método de persisténcia tem base na suposicao que a velocidade do vento, ou a poténcia, mantém-se
igual, num instante futuro, ao valor observado no instante para o qual se realiza uma previsao. Se a
velocidade e poténcia do vento, no instante t, forem dados por, respetivamente, v; e p, tem-se que a
velocidade e poténcia no instante futuro, t + At, sdo dados por:

Equacéo
Vevar = V¢ q3_f

Equacéo
Pt+at = Dt 3.2

onde At corresponde ao intervalo de tempo, para o qual se quer realizar a previsao.

Para horizontes temporais de previsdo muito curtos (Tabela 3-1) este modelo fornece resultados, em
média, com alguma precisdo. Para horizontes temporais de previsao de até seis horas esta metodologia,
apesar da sua simplicidade, consegue gerar resultados melhores que muitas outras metodologias de
previsdo [25]. No entanto, e como seria de esperar, devido a variabilidade do vento a medida que o
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horizonte temporal de previsdo aumenta a precisdo desta metodologia decresce. Para séries temporais
com elevada flutuagdo, quer de velocidade quer de producéo (e.g., parques e6licos ou em zonas com
orografia complexa), a precisdo deste método é reduzida.

3.2.2.2. Metodos baseados ha modelacéo de séries temporais

Para horizontes temporais de previsdo muito curtos e curtos (Tabela 3-1) existe a possibilidade de, com
certo grau de fiabilidade, utilizar-se métodos baseados exclusivamente na analise estatistica de séries
temporais de dados reais. Em especifico, este tipo de metodologias tenta descobrir qual a relacdo entre
uma serie historica de dados de producéo, ou velocidade, e o valor da mesma no instante para o qual se
quer fazer a previsdo, de modo a obter previsdes para 0s instantes seguintes. Ao contrario dos modelos
fisicos, neste tipo de metodologias de previsao, apenas é necessario um passo para converter os dados
de entrada (input) em dados de saida (output).

Entre os varios métodos estatisticos utilizados na previsdao eoblica destacam-se 0s modelos
autorregressivos (AR), média movel (MA), autorregressivos de média moével (ARMA),
autorregressivos integrados de média movel (ARIMA), a metodologia de Box-Jenkins e a utilizacéo de
filtros de Kalman [19] [21].

3.2.2.3. Métodos Aprendizagem Automatica

Um grupo de metodologias aplicadas a problemas desta natureza sdo as metodologias de aprendizagem
automadtica, também denominados por, em inglés, machine learning (ML). S& modelos
computacionais multidisciplinares que se caracterizam essencialmente pela capacidade computacional
de autoaprendizagem através da experiéncia e treino sem que para tal exista uma programacao explicita.
Como tal os algoritmos machine learning apresentam a possibilidade de aprender e realizar previsdes
sob um conjunto de dados de maneira ndo-explicita sem seguir um conjunto de instrucGes estaticas de
aprendizagem estatistica.

O processo de um modelo de autoaprendizagem inclui alguns passos. Em primeiro lugar é necessario
obter dados referentes ao passado para uma fase posterior de treino. Em segundo lugar é definido uma
relacdo entre os dados de entrada e saida — o input e 0 output - desejado através de uma funcéo alvo. O
terceiro passo passa por escolher o modelo de autoaprendizagem. De seguida esse modelo sofre um
processo de treino, utilizando o conjunto de dados e exemplos previamente determinados [26].

Este tipo de metodologias tendem a apresentar uma elevada eficacia na previsao [27]. No entanto, a
implementagdo destas metodologias acarreta a desvantagem de néo ser possivel a descri¢do da relacdo
entre os elementos do modelo, i.e., ndo é possivel descrever ou compreender as relacées encontradas,
por estes modelos, entre as varidveis de entrada e as variaveis de saida [27].

Entre os métodos deste grupo destacam-se, pela sua simplicidade e eficiéncia, as arvores de decisdo (ou
decision trees) ou as redes neuronais artificiais (RNA) [27]-[28].

3.2.3. Métodos de previsao hibridos
Devido a natureza estocastica do vento, os métodos estatisticos de previsdao necessitam de séries
historicas extensas de dados para servir como base a modelos que consigam fornecer previsdes precisas
e fiaveis [38].

Os modelos hibridos de previsdo edlica (sejam elas previsdes de velocidade do vento, sejam previsoes
de producéo) sdo modelos que combinam dois, ou mais, modelos de naturezas semelhantes ou distintas.
Isto é: a sua génese resulta da combinagcdo de modelos tanto de natureza estatistica como de natureza
fisica. As escalas temporais aplicaveis aos métodos de previsdo também podem ser diferentes: é
possivel juntar métodos cujo horizonte de previsdo seja diferente. De modo geral, 0s modelos hibridos
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sdo compostos por um modelo linear e um modelo ndo linear para poder analisar as respetivas
componentes lineares e nao lineares da série temporal de dados.

Os métodos hibridos podem ser categorizados em quatro classes diferentes [38]:
I.  Metodologias baseadas em pesos

Estas metodologias tém por base a atribuicdo de pesos/ponderacdes aos varios modelos de previséo
utilizados de acordo com o seu desempenho. E uma metodologia simples, de facil implementacéo e que
possui a vantagem de se adaptar a novos conjuntos de dados. E uma metodologia adequada para uma
larga gama de horizontes temporais de previsdo. No entanto esta ndo garante a melhor eficacia de
previsdo para a totalidade do horizonte temporal de previsdo e tem a necessidade de um modelo
adicional para a atribuicdo das ponderaces.

Il.  Metodologias baseadas em técnicas de pré-processamento de dados

Estas metodologias tém base num pré-processamento dos dados: 0 conjunto de dados é decomposto
através de um modelo matematico e a previsao é realizada via as varias subséries de dados. Este tipo de
metodologias apresenta um robusto comportamento face & natureza variavel, e por vezes subita, da
velocidade do vento. Assim sendo é possivel obter elevadas eficacias na previsdo. No entanto este tipo
de metodologias possui a desvantagem de necessitar que o utilizador compreenda o complexo modelo
matematico que realiza a decomposicdo dos dados e a auséncia de um comportamento dindmico no
sentido em que a utilizagcdo de novas séries de dados, ou a atualizacdo da mesma, pode resultar numa
lenta resposta da metodologia.

I1l.  Metodologias baseadas em técnicas de otimizag&o e sele¢do de pardmetros

Estas metodologias tém por base a otimizacdo dos pardmetros do modelo de previsdo — pardmetros
meteorol6gicos como a temperatura, velocidade e dire¢do do vento, precipitacdo, entre outros. Apesar
de proporcionar ao utilizador uma maior compreensao do impacto dos diversos pardmetros na eficacia
da previsdo esta abordagem € de dificil implementac&o.

IV.  Metodologias baseadas em técnicas de pds processamento de dados

Estas metodologias tém por base um pds processamento de dados de previsdo. Mais concretamente esta
abordagem estuda o impacto dos erros residuais das previsdes obtidas, através dos modelos de
previsao utilizados, na eficacia global. A eficacia das previsdes, por consequéncia, sofre um
aumento consideravel face as restantes abordagens. No entanto, devido a necessidade de calculo
dos erros residuais, sd0o necessarios recursos computacionais e temporais bastante superiores
a0s necessarios para as restantes abordagens anteriormente apresentadas.

4. Dados e Metodologias de Previsao

4.1. Tratamento de Dados

Para iniciar qualquer tipo de previsdo de produgdo edlica € essencial obter um conjunto de dados por
um periodo suficientemente longo de modo a poder criar um histdrico de producdo edlica sobre o qual
é possivel aplicar os diferentes métodos de previsdo. Para tal recorreu-se a uma série de dados
deterministica, fornecida pelo Laboratorio Nacional de Energia e Geologia (LNEG), de producéo edlica
agregada a nivel nacional, no periodo compreendido entre o inicio do ano de 2015 até ao fim do ano de
2018. Estes dados foram obtidos na pégina de internet do operador do sistema em Portugal [39], com
resolucdo temporal de quinze minutos tendo-se procedido ao calculo da média horaria.
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Para mitigar o impacto da integracdo de novos parques edlicos no SE, os dados obtidos para a producéo
edlica de Portugal Continental foram normalizados. Para tal recorreu-se as estatisticas tornadas
publicas, pela Direcdo Geral de Energia e Geologia (DGEG), relativamente aos valores mensais de
poténcia edlica instalada em cada més no periodo temporal em estudo — 2015 a 2018. Tendo em
consideracdo os métodos de previsdo utilizados no ambito da dissertacdo, decidiu-se seccionar o
conjunto de dados em dois componentes: 0s anos 2015 a 2017 com o intuito de servir como historico
de dados de producdo para calibrar e testar os modelos — conjunto de treino. Os restantes dados,
referentes aos dados de producdo normalizada para o ano de 2018, foram utilizados com o objetivo de
avaliar o desempenho das previsdes — conjunto de validagdo. Assim, os modelos de previsdo serdo
calibrados e testados com base nos dados de producao existentes entre 2015 e 2017, e a avaliacdo da
performance e andlise de resultados incide sobre 2018. A validagdo dos resultados sera feita com base
nas previsdes obtidas face aos dados de producéo verificados para o respetivo periodo.

Na Figura 4-1 é possivel observar os perfis médios horarios da producéo edlica normalizada para o0s
conjuntos de calibracdo e validacdo das metodologias de previsdo a implementar na presente
dissertagdo.
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Figura 4-1: Perfil médio horario da producdo edlica normalizada para os respetivos periodos temporais.

Tendo em conta com as caracteristicas gerais, descritas na sec¢do 3.2, dos varios métodos de previsdo
e tendo em conta também a natureza desta dissertagdo, optou-se por utilizar métodos de previsao de
natureza estatistica. Os métodos a utilizar para o presente trabalho foram selecionados, de todos os
analisados/encontrados na revisao bibliografica efetuada, segundo os seguintes critérios:

— Tempo e complexidade de computacdo do método de previsao;
— Complexidade de implementagdo do método de previsao;
— Potencial de melhoria no que toca as métricas de avaliagdo referentes a cada método de
previséo;
— Potencial do método relativamente a atingir patamares de erros de previsdo cada vez
mais baixos.
Com base nestes critérios selecionaram-se 0s seguintes métodos: metodologia dos k vizinhos mais
préximos e redes neuronais artificiais. Estes sdo apresentados de forma detalhada nas subsec¢des que
seguem.

4.2. Metodologia dos k vizinhos mais proximos
O algoritmo k vizinho(s) mais proximo(s) (usualmente designado por k Nearest Neighbor - KNN) é uma
variante de uma familia de algoritmos que visa a resolucdo de problemas de otimizacdo, dados pelo
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nome de Procura pelo Vizinho Mais Proximo (em inglés Nearest Neighbor Search — NNS) que
pertencem, por sua vez, ao conjunto de algoritmos de aprendizagem automatica.

O algoritmo assume que as ocorréncias histdricas semelhantes entre si desencadeiam o mesmo efeito.
Portanto o objetivo do algoritmo KNN consiste em encontrar, num conjunto de dados histdricos as k
instancias mais semelhantes de uma instancia-alvo, ou objeto, que se quer categorizar ou prever. Esta
semelhanga assume a forma de “distancia” entre os pontos preditores e previstos, i.e., a semelhanga
entre os pontos preditores e previstos é calculada através de uma fungéo de distancia.

De acordo com varios autores, das principais vantagens deste algoritmo destacam-se as seguintes: i) é
relativamente simples de compreender e implementar, sem deixar de conseguir resultados robustos; ii)
ndo necessita de fase de treino realizando a sua previsdo com base em valores histéricos observados e
iii) € uma abordagem ndo paramétrica, que ndo implica quaisquer pressupostos acerca da distribuicéo
das variaveis a prever [40] — vertente essa importante para tratar dados de natureza ndo-linear. Por outro
lado, algumas desvantagens da utilizacao deste algoritmo passam por o grande esfor¢o computacional
[41]: i) necessidade de elevada mem@ria fisica do computador, visto ser necessario aceder a um conjunto
de dados histdricos para fazer a previsdo; e ii) tempo de computacdo do algoritmo pode tornar-se cada
vez mais longo a medida que o tamanho dos dados também incrementa.

4.2.1. Aplicacgdes
A versatilidade do algoritmo kNN é uma das principais valéncias desta metodologia. E possivel utilizar
o algoritmo visando duas diferentes finalidades:

4.2.1.1. Classificacdo
A utilizacdo do algoritmo KNN, com vista a classificagdo os dados de saida desejados, consiste na
determinagdo de classes para 0 objeto em estudo. Conforme exemplificado na Figura 4-2 dependendo
da classe a que pertencem os “k” vizinhos mais proximos (onde k representa um nimero definido pelo
utilizador ou pelas circunstancias do problema) ¢ atribuida ao objeto em estudo a classe predominante
nos “k” vizinhos mais préximos ou, alternadamente, uma classe com base em pesos atribuidos a cada
vizinho, conforme a distancia de cada instancia ao objeto em estudo.
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Figura 4-2: Exemplo de classificacdo de uma instancia segundo o algoritmo de k vizinhos mais préximos. A estrela a
vermelho representa o objeto em estudo; os circulos correspondem as instancias mais préximas do objeto em estudo.

No exemplo presente na Figura 4-2 a classe atribuida ao objeto em estudo, para k igual a 3 é Classe B,
enquanto, quando k assume o valor 6, a classe atribuida é Classe A.

O processo de atribuicdo de classe ao alvo baseia-se na representacdo da classe predominante, ou mais
frequente, observada na vizinhanga do alvo [40]. Para cada classe, j, é possivel calcular a probabilidade
de o alvo pertencer a essa j-ésima classe, por meio da Equacdo 4-1:
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Iy, = ) Equacéo
XL"GNk(X) 4-1

e

P(Y =jlX =x") =

onde x* representa a instancia alvo, pertencente ao conjunto de dados de teste; k o nimero de vizinhos
a considerar; Nk (X) representa a vizinhanga definida pelo nimero de vizinhos, k; Xi 0s respetivos
vizinhos, presentes no conjunto histérico de dados.

4.2.1.2.Regressao

A utilizagéo do algoritmo kNN com vista a previséo consiste na atribuicdo de um valor, resultante de
uma regressdo, ao objeto alvo de estudo. Conforme exemplificado na Figura 4-3 o valor atribuido ao
objeto em estudo (caixa de bigodes azul) é determinado com base nos dados observados da velocidade
do vento — quadrados azuis — de acordo com as k instancias mais proximas — circunferéncias azuis — do
valor observado na série de referéncia — circulo azul. Este procedimento permite estimar a velocidade
do vento com base em dados da velocidade do vento medidos num determinado local e na série de
referéncia (longo termo) [42].

Observed
wind speed

1992 19 years to downscale 2010 1 year where 2011
MERRA/obs.
overlap

Figura 4-3: Exemplo da utilizacdo do algoritmo kNN com vista a regressdo. Retirado de [42].

O processo de atribuicdo de um valor ao alvo baseia-se no calculo de uma média entre as k instancias
mais semelhantes encontradas, segundo a Equagéo 4-2:

f=1 > Equagdo
k 4-2

xl-ENk(x)

onde k representa 0 numero de vizinhos a considerar; N_k (x) representa a vizinhanga, definida pelo
namero de vizinhos, K; X_i 0s vizinhos, presentes no conjunto histérico de dados; y_i o atual valor dos
vizinhos a considerar;

De notar que deste modo, implicitamente, tem-se que todas as k instancias mais préximas encontradas
pelo algoritmo kNN possuem a mesma relevancia no que toca a previsdo, independentemente da
semelhanca ou distancia individual efetiva ao alvo, que pode apresentar grandes variagdes.

Na Figura 4-4 pode-se observar uma exemplificacdo da problematica acima descrita.
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Figura 4-4: Exemplo da variagdo da semelhanca, ou distancia, entre as k instancias mais proximas. Os circulos
amarelos representam os dados pertencentes ao conjunto histérico de dados; o quadrado a vermelho representa a
instancia alvo, pertencente ao conjunto de teste.

Neste caso, assumindo k igual a 4, os pontos mais préximos do dado alvo encontram-se selecionados e
serdo estas quatro instancias as que vao ser utilizadas para obter uma previsdo para o alvo. Existe, no
entanto, dentro das quatro instancias mais semelhantes alguma variacgao entre elas: ndo se encontram,
as quatro, a mesma distancia ao alvo.

4.2.2. Principais passos do algoritmo
Na Figura 4-5 é possivel observar um diagrama que engloba os principais passos do algoritmo.
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Figura 4-5: Fluxograma referente ao funcionamento do algoritmo dos k vizinhos mais préximos.

E possivel dividir a aplicacio deste algoritmo em duas fases distintas [43]:

- Fase de construcdo de base de dados histéricos: esta fase consiste no carregamento e
armazenamento do conjunto dos dados histdricos e as suas caracteristicas — no caso da utilizagdo com
vista a classificagdo as caracteristicas guardadas sdo as classes enquanto no caso de regressdo as
caracteristicas sdo os seus valores.

- Fase de previsdo/classificacdo: esta consiste em, para uma nova instancia, encontrar as k instancias
mais proximas, no conjunto historico de dados, acima referido. Essa instancia é entdo classificada ou é-
Ihe atribuida um valor, com base nessas instancias mais proximas, dependendo se a utilizacdo do
algoritmo visa a classificagdo ou regressdo respetivamente.
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4.2.3. Defini¢do do numero de vizinhos
O ndmero de vizinhos, k, € um dos pardmetros a ter em conta para a calibragéo do algoritmo kNN, sendo
determinante para a eficécia e precisdo dos resultados obtidos. Contudo, a definicdo a priori do valor
6timo para k ndo é possivel uma vez que este varia de caso para caso e, mais especificamente, a varia¢éo
tem uma grande dependéncia do tamanho do conjunto de dados utilizados [44]-[47]. Este parametro, k,
determina a ajustabilidade do modelo para a geragdo de dados futuros, i.e., previsdes, e tem uma relacéo
direta tanto com o viés como a variancia dos resultados obtidos [40].

O namero de vizinhos, k, tem sempre de assumir um valor inteiro pelo que o valor minimo possivel
para este pardmetro é 1. O nimero maximo para k é igual a N, que representa o total de dados presentes
no conjunto historico de dados [40]. Geralmente, no caso de k ser reduzido a variancia dos resultados
da previsdo assume um valor elevado enquanto o viés assume um valor baixo. No caso contrario, em
que k tende para N, a variancia apresenta um valor reduzido e o viés assume um valor mais elevado do
que a o obtido comparativamente a k igual a 1. Assim, a medida que o valor de k tende para o seu
minimo, o algoritmo torna-se cada vez mais instavel e vulneravel ao ruido ou discrepancias presentes
no conjunto histérico de dados. Na Figura 4-6 é possivel observar a exemplificacdo dessa instabilidade.

A . Classe A
y Classe B
® @
o ® O
@ ® ® @
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® 9 o
>
X

Figura 4-6:Exemplo da instabilidade do algoritmo kNN, com vista a classificagdo, provocada por um valor minimo para
0 parametro do ndmero de vizinhos mais proximos (k). A estrela a vermelho representa o dado alvo a classificar; os
circulos a verde e vermelho correspondem a dados do conjunto histérico de dados de duas classes distintas: classe A e
classe B, respetivamente.

No exemplo da Figura 4-6 é possivel observar que a maior parte dos pontos que rodeia o objeto, ou
dado alvo, pertence a classe A. No entanto o ponto, pertencente ao conjunto histérico, mais préximo do
dado alvo pertence a classe B. Quando o parametro k assume o seu valor minimo, um, o algoritmo tende
a atribuir a classe B pois € a classe a que pertence o vizinho mais préximo. No entanto, seria de esperar
que, pelo maior nimero de dados pertencentes a classe A envolventes do dado alvo, a classe a atribuir
seria a classe A. Contrariamente tem-se que & medida que o nimero de vizinhos a encontrar, k, aumenta
o problema de instabilidade é solucionado. Para a utilizacdo do algoritmo kNN com vista a classificacdo
existe uma regra comumente utilizada, em inglés (rule of thumb), que determina que o valor 6timo para
0 namero de vizinhos a encontrar, k, é dado pela raiz quadrada do tamanho do conjunto histérico de
dados [44]. Contudo, na utilizagdo do algoritmo kNN, é sempre desejavel a realizacdo de uma analise
de sensibilidade para otimizacdo deste parametro — quer seja em problemas de natureza de regresséo,
como o presente trabalho, ou de classificacdo.

4.2.4. Semelhanca entre insténcias
O principal objetivo do calculo da distancia entre pontos, como ja mencionado, é o de encontrar, para
as instancias presentes no conjunto de dados de teste, as instancias, pertencentes ao conjunto historico
de dados, que apresentam o maior grau de semelhanca. A semelhanca, neste caso, é dada pela distancia
entre os dois pontos — a instancia alvo pertencente ao conjunto histérico de dados face aos dados
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presentes no conjunto de teste. A previsdo efetuada pelo algoritmo vai depender da distancia do alvo as
k-instancias mais préximas, conforme a Equacao 4-3:

. N\ Equacio
Previsdo. ., = argmin Zh—l(”d(xh'yt’h)”) 4.3

onde X}, representa os dados presentes no conjunto historico de dados; Y; ; representa os dados alvo a
considerar para realizar as previsdes presentes no conjunto de dados de teste; d(Xp,Y; ) representa a
distancia efetiva entre Xe Y, ,; a previséo corresponde ao argumento cujo valor da distancia entre o
dado alvo e todas as instancias presentes no conjunto histérico de dados apresenta o valor minimo. O
resultado de d(Xp,Y; ), pode ser obtido com diferentes formulagdes para o calculo da distancia entre
dois pontos.

Em [45]-[46] os autores demonstram que a escolha da metodologia utilizada para o célculo da distancia
pode ser crucial para a performance do algoritmo e eficécia dos resultados obtidos. Na seccéo 4.2.6.3
sdo discutidas as metodologias utilizadas no calculo das distancias adotadas na presente dissertacao.

4.2.5. Ponderacgéo
Esta variante, também denominada, em inglés, weighted k-nearest neighbors (WkNN), oferece uma
alternativa a problematica da variacao da semelhanca entre as k instancias pré-selecionadas para realizar
a previsao e tenta ajustar a solucdo gerada com a atribuicdo de pesos para cada uma das k instancias
mais semelhantes [48]. Sugerida e desenvolvida em 2007 para utilizagfes de previsao por Troncoso et
al [49], a premissa desta extensdo do algoritmo KNN baseia-se na atribui¢éo de pesos a cada k instancia
semelhante, presente no conjunto histérico de dados, ao alvo.

A atribuicdo de pesos pode ser realizada de varias maneiras. Em [50] é possivel encontrar uma descri¢éo
pormenorizada das varias possibilidades no que toca a funcbes de ponderagdo. Na secgdo 4.2.6.5 é
discutida a abordagem tida na presente dissertagdo, no que toca a utilizagéo desta metodologia (WkNN).

4.2.6. Implementacdo do método dos k vizinhos mais préximos
No ambito da dissertacdo foi implementado um algoritmo para realizar as previsdes da metodologia
kNN com recurso ao software Matlab®. Na Figura 4-7 encontram-se esquematizados os principais
passos da metodologia de implementacdo e previsdo utilizando o algoritmo kKNN. Na presente
dissertagdo, ap0s cada previsdo este periodo era adicionado ao conjunto de dados historicos.

t018 =1

Carregar conjunto
de dados histéricos
e conjunto de dados tr018 = L2018 + 1

alvo

!

Definir valor de ke
metodologia(s) de
distancia (D)

]
Encontrar k
instancias mais

proximas, no
conjunto histérico N

S

Previsdo W Fim
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Figura 4-7: Diagrama com a esquematizagdo dos principais passos da metodologia do algoritmo dos kNN.

4.2.6.1.Matriz Historico
A Matriz Historico, nome dado ao conjunto histérico de dados de treino para o algoritmo kNN, foi
definida segundo a Equacdo 4-1:

Pt—nur Pt—(HT-1) Pt—(HT-5)
Matriz Historico = : : : : Equacéo 4-4
ptmax—HT ptmax_(HT_l) ptmax_(HT_5)

onde p; simboliza a producéo edlica normalizada para o instante t, instante para o qual se quer realizar
a previsdo; HT como sendo o horizonte temporal de previsdo — 6 horas. O valor de t vai sendo
iterativamente atualizado: inicia-se no momento para o qual se quer realizar a primeira previsdo do ano,
i.e. apos as primeiras seis horas do ano para o qual se quer realizar a previsdo — 2018 —, tomando o valor
de 7. Na segunda previsdo o valor de t ird ser incrementado em um e assim sucessivamente até, conforme
esquematizado na Figura 4-7, o tmax para o respetivo periodo de tempo ser atingido. O valor de tmax é
dado por:

Equacéo

tmax = NH — HT — 1 iE

onde NH representa 0 nimero de registos horarios disponiveis. Do mesmo modo, NH vai sendo
atualizado iterativamente: inicialmente engloba apenas os anos de 2015 a 2017, no entanto a cada
iteracdo, i.e., previsdo, as seis horas seguintes — pertencentes ao ano de 2018 — v&o sendo adicionadas
ao conjunto historico de dados, utilizando o indice t,,,g conforme esquematizado na Figura 4-7. Deste
modo este conjunto vai sendo aumentado e atualizado com vista a incrementar o alcance da procura dos
vizinhos e possibilitando aumentar a eficacia da previsao.

4.2.6.2.Matriz Alvo

A Matriz Alvo, ou target matrix, corresponde ao conjunto de dados de teste para o algoritmo kNN, na
Figura 4-7 identificado como conjunto de dados alvo. Esta matriz possui a mesma estrutura que a Matriz
Historico com a diferenga de possuir os dados de producdo eolica normalizada, para o periodo de
previsdo: o ano de 2018. O tamanho da matriz alvo tem de estar em concordancia com o horizonte
temporal para o qual se quer realizar a previsdo — seis horas. A Matriz Alvo é definida pela Equacédo
4-3, segundo as variaveis ja discriminadas para a Equagéo 4-1:

PF Pt+(1:1T—5) Pt+(f:1T—1) Equacio

Matriz Alvo =
atriz Alvo 46

Ptmax Ptpgr+HT-5) *° Ptig+(HT-1)

onde NH neste caso, como j& foi dito, compreende o periodo de tempo para o qual se quer realizar as
previsOes utilizando o algoritmo kNN: o ano de 2018. Ao contrario do que acontece com a Matriz
Historico esta ndo sofre qualquer alteragdo de tamanho a cada iterag&o.

4.2.6.3.Métricas de Distancia

Conforme referido na sec¢éo 4.2 a escolha das métricas para o calculo das distancias a implementar no
algoritmo kNN é um dos fatores mais importantes a ter em conta para a obtencdo de previsdes. Na
presente dissertacdo optou-se por adotar trés diferentes tipos de metodologias de calculo da distancia
entre pontos e estudar o consequente efeito nas previsdes obtidas através do algoritmo kNN: distancia
de Minkowski, distancia euclidiana e distancia por correlacdo. Todas as métricas de utilizadas na
presente dissertacdo encontram-se previamente implementadas na ferramenta computacional em
utilizacéo.
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Para dois vetores, p = (p1, P2, --»Pns) € @ = (91,92, ---, @, ) de caracteristicas de dimenséo n, tém-se:

4.2.6.3.1. Distancia de MinkowskKi
A distancia de Minkowski (L,), também denominada por p-norm distance [51], enquadra-se num tipo
de familia de métricas de distancias entre dois pontos, onde trés casos especiais existem, cada um com
a sua ordem p (Equacéo 4-7). Quando p assume o valor de:

e 1 - adistancia de Manhattan, também conhecida por norma L, distancia de quarteirdo (em
inglés city block), norma Taxicab [45].

e (uando p tende para infinito tem-se em méos a distancia de Chebychev, também conhecida
distancia de tabuleiro de xadrez (em inglés chessboard distance) [45], Lagrange [50] ou por
distancia de méaximo valor [45]. Esta representa a maxima distancia, entre dois vetores, em
qualquer eixo de coordenadas.

e quando p assume o valor de 2 tem-se a distancia Euclidiana, ver sec¢do 4.2.6.3.2.

A distdncia Minkowski é definida pela Equagéo 4-7:

n
P Equacéo
d(p, Dminkowskr = (lei —q:lP) 4-7
i=1

onde p é um valor positivo e representa a ordem da distancia.

No ambito da presente dissertacdo optou-se por realizar uma analise de sensibilidade para o calculo da
ordem p da distancia da Minkowski mais indicada para o conjunto de dados e objetivo da dissertagao.

O teste consistiu em verificar qual a distancia obtida entre os dados de produgdo normalizada presentes
no conjunto histérico de dados e a origem, i.e. ponto de origem de um referencial, enquanto se variava
a ordem p da distancia de Minkowski entre 1 e 100. Os resultados obtidos para a distancia entre os
dados histéricos e a origem foram analisados no sentido de verificar qual o ponto de equilibrio entre o
valor p e a convergéncia da distancia. Nesse sentido, foi identificada a menor ordem de p que satisfaca
a seguinte condicdo de erro imposta (Equacéo 4-8):

Erro(p) < 1— distancia Minkowski,—y0o Equacio

distancia M inkowskip 4-8

O valor de Erro (p) foi considerado igual a 5%. O fator p, resultante da analise de sensibilidade foi
implementado no algoritmo e aplicado em todas as previsfes referentes a metodologia do algoritmo
kNN para a distancia de Minkowski.

4.2.6.3.2. Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana é o terceiro caso especial da familia de distancias de Minkowski de norma (L,).
Também chamada por distancia de régua (em inglés ruler distance) ou por norma L, [45]. Esta é uma
extensdo do Teorema de Pitagoras e é dada pela Equacéao 4-9:

n ~

5 Equacéo

z Ip:i — il
i=1

d(p, Q) eucLipiana = 4-9
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4.2.6.3.3. Distancia por Correlacéo
A distancia por correlagdo é uma medida de dependéncia estatistica entre dois vetores. Também
chamada por distancia de Pearson [45] esta é derivada do coeficiente de correlacdo de Pearson, que
mede a relacdo linear entre dois vetores. Esta métrica de distancia é dada pela subtracdo valor unitario
ao coeficiente de Pearson, conforme a Equagdo 4-10:

_ Yicalpi — )i — @ Equacio
NI LS VAN TR ) 4-10

d(, 9) correLacio = 1

ondep = %Z{;lpi e, do mesmo modo, § = %Z?ﬂ q; -

4.2.6.4. Namero de Vizinhos
Como ja foi referido na sec¢do 4.2.3 o parametro k, que determina o nimero de vizinhos a considerar
para a realizagdo de previsdes, € 0 Unico que necessita de otimizagdo. Este é, também, case dependent
pelo que ndo existe uma regra geral para a escolha de um valor rigoroso para qualquer problema.

Nesse sentido optou-se por estudar a variagdo do nimero de vizinhos a encontrar e qual a configuracéo
do algoritmo KNN que permite obter previsdes com maior grau de fiabilidade e eficacia: fez-se variar o
parametro k entre os valores 1, 5, 10, 20 e 162. O ultimo valor testado para k tem origem na rule-of-
thumb geral descrita acima (ver seccdo 4.2.3) onde o valor de k pode ser igual & raiz quadrada do
tamanho dos dados.

4.2.6.5. Previsao
Conforme discutido na seccdo 4.2.5 a implementacdo do WkNN poderé trazer vantagens para as
soluces obtidas. No &mbito da dissertacdo optou-se entdo por verificar qual o impacto da atribuigdo de
pesos aos k vizinhos mais proximos encontrados para as previsoes.

Nesse sentido estabeleceu-se que:

= Para quando k assume o valor de 1, a previséo fosse dada pelo padrdo de producéo identificado
para o respetivo vizinho encontrado no conjunto de dados de histdrico;
= Para valores de k superiores a 1 optou-se por comparar dois casos distintos:
¢ No primeiro caso foi atribuido um igual peso a cada um dos k vizinhos mais proximos,
i.e. contribuindo todos eles com igual peso para a previsdo obtida. A previsao obtida,
neste caso, é calculada através de uma média aritmética entre os respetivos k vizinhos;
¢ No segundo caso estudado foram atribuidas, a cada um dos k vizinhos encontrados,
ponderagOes distintas. Das varias distancias existentes na literatura, na presente
dissertacdo optou-se por implementar uma funcdo com base no inverso da distancia
euclidiana, d, onde a cada vizinho, k;, € atribuido um peso, wy,, para a previsao obtida,
inversamente proporcional & sua respetiva distancia euclidiana ao alvo. Deste modo
quando a distancia é minima o peso atribuido vai ser maior. A medida que o valor da
distancia aumenta o peso atribuido a instancia para o calculo da previsdo a solucdo
gerada é cada vez menor. Isto significa que & medida que a semelhanca entre a instancia
alvo e as instancias pertencentes ao conjunto de teste aumenta, o peso que efetivamente
essa instancia tem na previsdo/solucdo gerada é cada vez mais significativo. Na
Equacéo 4-11 tem-se a respetiva func¢éo implementada para a ponderacéo:
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_dy, Equacéo
Wk = 5 1 4-11
|dki|
4.3. Metodologia das Redes Neuronais Artificiais

A primeira mencéo bibliogréafica de uma rede neuronal artificial (RNA) foi em 1943 por Warren Culloch
e Walter Pitts que desenvolveram o primeiro modelo conceptual [52]. No seu trabalho descrevem-se 0s
conceitos de um neurdnio interligados entre si, formando uma rede de neurdnios inteiramente
interligada.

As redes neuronais artificiais (RNA) sdo uma abordagem transversal a mdultiplos campos de
conhecimento que se fundamenta na estrutura neuronal de um cérebro humano, replicando a sua
capacidade de processar informacdo. O seu funcionamento baseia-se em dois principios bastante
semelhantes ao cérebro humano: i) o conhecimento adquire-se através de um processo de aprendizagem
ou treino; ii) o funcionamento do sistema baseia-se na interligagdo dos seus elementos. Simulando o
comportamento do cérebro humano as RNA sdo métodos estatisticos ndo-lineares complexos composto
por varias unidades de processamento, ou neuronios, interligadas entre si. Essas ligacdes aliadas ao
algoritmo de aprendizagem — funcéo que permite ajustar a conexao entre neuronios — permitem adquirir
informacdo através da experiéncia e treino. Esta capacidade de aprendizagem distingue esta técnica de
métodos estatisticos convencionais, permitindo a sua aplicagdo em diversas areas, nomeadamente em
ferramentas de previsdo [53], [54].

A utilizacdo de RNA oferece ao(s) seu(s) utilizador(es) as seguintes propriedades [55]:

i N&o lineariedade: esta é uma propriedade importante, principalmente se 0 mecanismo fisico
por detras dos dados de entrada tiver uma natureza nao-linear, como é o caso da previsao
da energia edlica. Um neur6nio pode ser de natureza linear ou ndo linear e uma rede
formada pela interligagdo de neur6nios ndo lineares é, em si, ndo linear. A natureza do
neurdnio, i.e. linear ou ndo linear, é determinada pela sua fungdo de transferéncia (ver
seccdo 4.3.1.3). Para obter relaces ndo lineares entre os dados de entrada e os de saida é
necessario existir, na constituicdo da rede, pelo menos um neuronio de natureza nao linear.

ii. Mapeamento de Entrada-Saida: ilustrativo da possibilidade de treino/aprendizagem
supervisionada (ver seccao 4.3.3). Aqui a rede sofre um processo continuo e iterativo de
preparagdo onde um ou mais que um conjunto de dados (tanto de entrada como de saida)
sdo apresentados a rede, de modo que esta crie um mapeamento/relacao das conexdes entre
os dados de entrada e saida para o problema. Este processo repete-se até que ndo haja ajustes
significativos nas ligacdes. Esta propriedade confere uma dimenséo ndo-paramétrica a rede:
ndo existem quaisquer premissas & distribuicdo dos dados de entrada antes do
processamento dos mesmos.

iii. Adaptabilidade: as RNA possuem a capacidade interna de ajustarem as ligacGes da propria
rede em fungdo do ambiente e dos dados apresentados. Independentemente do treino prévio
que sofreram estas redes podem, em resposta a determinado ambiente, sofrer novamente
um treino que ajuste 0s pesos entre 0s seus neurdnios adequadamente ao novo ambiente.

iv. Toleréncia a falhas: a robusta capacidade de computagdo das RNA ndo é significativamente
afetada em casos de falhas de um ou mais neurdnios, existe sempre outros caminhos de
ligacdo entre neurdnios para o fluxo de informacao/dados.
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4.3.1. Elementos de uma RNA
Os principais elementos constituintes de numa RNA sao:

4.3.1.1. Neuronios
Os neurdnios correspondem aos elementos mais basicos, mas também mais importantes no
funcionamento de uma RNA. Estes sdo 0s elementos responsaveis pelo processamento de informacéo
na rede. A Figura 4-8 ilustra a estrutura geral de um neurdnio.

Dados de Entrada Estrutua geral de um neurénio

y=AWp +b)

k = Niimero de elementos presentes nos dados de entrada

Figura 4-8: Modelo de um neuronio (adaptado de [52]).

O esquema de funcionamento dos neurénios segue as seguintes etapas, ilustradas na Figura 4-9

[56]:

Em primeiro lugar cada dado de entrada (input), pg, € multiplicado pelo respetivo
Peso, wyk;

E adicionado ao input ponderado (i.e. com o devido peso em fator) o viés, by, para
formar os dados de entrada da rede, vy,.

O neuro6nio verifica se o valor resultante, n, atinge ou ndo um valor pré-
determinado pelo utilizador — o limiar. Se o valor do limiar ndo for atingido o sinal
deste neurdnio ndo é enviado; se o valor do limiar for atingido passa para a camada
de saida. Este processo de verificacdo é denominado por funcdo transferéncia,
f ().

Dependendo da funcdo de transferéncia utilizada a amplitude dos sinais, vy, €
limitado entre [0,1] ou [-1,1], e permite obter o sinal de saida, y;. Este processo €
similar ao “disparo” de um neurdénio do cérebro.

= s

P P =
- N2 FosE

Adicionar aos dados Adicionar o viés; Alimentar a funcao de Transmitir os dados de

de entrada (input) transferéncia com os saida (output) para a

os pesos do

resultados obtidos seguinte camada de
neuronios

Figura 4-9: Esquema representativo das etapas durante o processamento de dados levado a cabo por um neurénio.

As equacbes matematicas, Equacdo 4-12 e Equacédo 4-13, que descrevem o neuronio k sao [55]:

Equacdo

m
Vg = Z(ijkj) + by 412
=0

J
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Equacéo
Vie = F¥) o

4.3.1.2. Ligac0es e pesos
As ligacGes entre neurdnios € a caracteristica que permite aos neurénios comunicarem informacao entre
si. Os pesos servem como ponderagdo dos sinais de entrada para o respetivo neurénio. Durante a fase
de calibracéo da rede os neurdnios vao transmitindo informacéo entre eles e os pesos das ligacdes entre
0s respetivos neurdnios vao sendo adequadamente ajustados. O processo de calibracdo da rede —i.e. 0
ajuste dos pesos entre neurdnios — pode ser de dois tipos: supervisionado ou ndo supervisionado (ver
seccdo 4.3.3)

4.3.1.3. Funcédo Transferéncia
Também denominada, alternadamente, por funcdo de ativacdo. A funcédo transferéncia toma forma,
como ja se viu, entre os dados de entrada e os dados de saida de cada neurénio. Existem dois tipos: as
fungdes lineares e as ndo-lineares. Na Figura 4-10 encontram-se representadas as fungdes transferéncia
mais utilizadas:

1 1 1

f(n) f(n) F(n)

n n n

a) b) )

Figura 4-10: Representagdo das fungdes de transferéncia mais utilizadas: a) Fungéo de Transferéncia Limiar; b) Funcéo
de Transferéncia Linear; ¢) Funcéo de Transferéncia Sigmoide, com diferentes declives. Adaptado de [56]

4.3.1.3.1. Funcdao transferéncia limiar

Também denominada funcdo Hard Limit [52] ou Heaviside [57]. Esta funcéo, representada na Figura
4-10 a), é uma das funcBes de ativagdo mais simples. Consiste na utilizacdo de um limiar, ou limite, —
6 — para avaliar os dados de entrada. Casos estes sejam superiores ou inferiores ao limite imposto o
neuronio é, ou ndo, respetivamente, ativado. Caso o0 seja, o sinal é enviado para a camada seguinte. Esta
fungdo é também chamada de squashing function uma vez que esta limita a amplitude do sinal de saida
do neurdnio, a;, num intervalo definido e limitado: [0,1] ou alternativamente [-1,1]. A Equagdo 4-14
define matematicamente a respetiva fungéo limiar:

_(lsev=0 Equacédo
f) = {0, sev < 0 4-14

4.3.1.3.2. Funcéo transferéncia linear
Esta fungdo encontra-se representada na Figura 4-10 b). O esquema de funcionamento deste tipo de
fungdes de transferéncia baseia-se na multiplicacdo dos dados de entrada pelos pesos de cada neurdnio
que por sua vez é gerado um sinal de saida que é proporcional ao sinal de entrada. Esta é uma opcéo
mais viavel que a op¢do mais simplista — a fungdo transferéncia limiar — pelo facto que com esta funcéo
transferéncia é possivel obter um sinal de saida com multiplos valores em vez de apenas um. A Equacéo
4-15 define matematicamente a respetiva funcéo linear:
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4.3.1.3.3. Funcdo transferéncia sigmoide
A funcdo de transferéncia sigmoide, caracterizada por um grafico em forma da letra “s”, é a fungéo
mais utilizada na construcdo de uma RNA, devido ao facto de ser uma fungédo estritamente crescente
gue exibe um balanco entre a sua linearidade e ndo linearidade [55]. Um exemplo de uma funcéo
transferéncia sigmoide é a funcdo logistica, definida pela Equacao 4-16:

P2
S

Equacéo

f) = 1+ exp (—av) 4-16

onde a representa o pardmetro de declive da funcdo sigmoide. Alterando o valor de a obtém-se os varios
declives, como exemplificado na Figura 4-10 c). A medida que a tende para infinito a funcio passa a
assemelhar-se a uma fungdo limiar. No entanto as diferencgas entre estas duas fungdes prendem-se com
o facto de enquanto a fung&o limiar assumir dois valores apenas, 0 ou 1, a fun¢do sigmoide pode assumir
qualquer valor situado entre 0 e 1; a segunda diferenca prende-se com a diferenciabilidade da funcéo:
enquanto a funcdo limiar ndo é diferenciavel, a funcéo sigmoide é. Esta Gltima sendo uma caracteristica
importante para a teoria das RNA.

4.3.2. Topologia da Rede
Nas secgOes anteriores foram apresentados os beneficios da utilizagdo de RNA bem como o0s seus
constituintes e caracteristicas. No entanto, interessa também saber como se organizam esses mesmos
elementos. O agrupamento de neurdnios ocorre por camadas, existindo sempre uma de entrada e de
saida e, entre elas, uma ou mais camadas escondidas. As camadas podem, entdo, ser classificadas de
trés modos:

» Camada da entrada: onde os dados sdo apresentados a rede;

» Camadas escondidas: ou camadas intermédias - onde ocorre a maior parte do processamento
de dados;

» Camada de saida: onde o processamento de dados é finalizado e o resultado final é
apresentado.

No caso de uma RNA ser composta por mais do que uma camada escondida, entre a camada de entrada
e a de saida, a rede tem a designacéo de rede multicamada, ou em inglés multilayer network. Na Figura
4-11 ¢é possivel observar esquematicamente a diferenga entre uma rede com apenas uma camada e uma
rede multicamada.

Camada de Camada Camada de Camada de Primeira Segunda N-camada ~ Camadade
entrada escondida saida entrada camada camada escondida saida
escondida escondida

36



Figura 4-11: Esquema representativo de uma rede neuronal artificial com uma camada (esquerda) e multicamada, com n-
camadas escondidas (direita). Cada nédulo circular representa um neurénio artificial e cada seta entre camadas representa
uma ligag8o entre a saida (output) de um neurdnio e a entrada (input) de outro neurénio, pertencente & camada seguinte.

De acordo com [55] e [58] e é possivel classificar as RNA segundo a aglomeracdo dos neurénios em
camadas e as consequentes ligagdes existentes entre essas camadas. Na Figura 4-12 encontra-se
esquematizada essa classificacao.

‘ Arquiteturas de uma RNA ‘

I |

Rede directa Rede directa
Rede recorrente
(feedfoward) de (feedfoward) de :
) N4 ou realimentada
camada simples camadas multiplas

Realimentacdo

3
%

Camada de Camada de
entrada saida Ganiadade Primeira Segunda  N-camada  Camadade Camada de Primeira Niousda C amaﬁ de
entrada cainada ki eciida saida entrada camada escondida b
escondida escondida escondida

Figura 4-12: Arquiteturas possiveis de uma RNA segundo as ligagdes entre camadas.

4.3.2.1. Rede direta

Também denominada, em inglés, rede feedfoward. Neste tipo de arquitetura de rede os dados circulam
numa Unica direcdo, entre a camada de entrada e a camada de saida. No caso da rede direta de camada
simples existe apenas uma Unica camada onde ocorre o0 processamento de dados — a camada de saida.
Na rede direta de mdaltiplas camadas existem N camadas escondidas, onde a maior parte do
processamento dos dados ocorre nos neurénios escondidos pertencentes a essas camadas. A medida que
0 numero de camadas escondidas aumenta, a RNA é capaz de extrair dos dados relacGes
incrementalmente mais complexas [55]. Esta caracteristica deve-se ao maior nimero de ligacGes
estabelecidas entres os neurénios. Esta caracteristica tem uma importancia acrescida a medida que o
tamanho da camada de entrada aumenta [55]. Nos casos presentes na Figura 4-12, referentes a
arquiteturas diretas, as redes dizem-se totalmente conectadas, em inglés fully connected, pois todos o0s
neurdnios de uma camada estdo ligados a todos 0s neuronios da camada seguinte. Caso uma ligacéo
entre algum nodulo da rede falhe, essa rede diz-se parcialmente conectada, em inglés parcially
connected.

4.3.2.2. Rede recorrente ou realimentada
Esta arquitetura de rede difere das redes diretas pela existéncia de, pelo menos um, ciclo de feedback —
um ciclo de retroalimentacdo dos dados de saida de uma camada de neurdnios para a(s) camada(s)
anterior(es). A presenga destes ciclos recorrentes tem um profundo impacto na capacidade de
aprendizagem da RNA e, consequentemente, na sua performance.

A existéncia de ciclos de realimentacdo envolve a utilizacdo de um particular tipo de elementos:
elementos de retardamento de unidades, representados por z~1, conforme exemplificado Figura 4-13.
Na utilizacdo destes elementos resulta num comportamento dindmico néo linear da RNA — assumindo
gue existem elementos ndo lineares nessa mesma rede.
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Figura 4-13: Exemplo de rede neuronal artificial recorrente com os elementos de retardamento de unidades presentes
(retirado de [55])

As possibilidades da utilizag&o dos ciclos de realimentag&o s&o inimeras. Conforme ilustrado em Figura
4-13, a RNA é constituida apenas por uma Unica camada onde o resultado (output) de cada neurénio
alimenta, por sua vez, todos os neurénios dessa camada exceto 0 neurénio que originou esse output. E
possivel também, utilizar estes ciclos de modo a alimentar cada neurénio com o output que esse
neurdnio originou. A esse tipo de ciclos denomina-se self-feedback loop, em portugués ciclo de
realimentag&o propria.

4.3.3. Aprendizagem

Como referido na seccdo 4.3.1 o comportamento eficiente das redes neuronais artificiais resulta das
interligacOes entre os elementos de processamento de dados existentes aliada a capacidade da rede em
procurar ligagdes e padrdes complexos nos dados para obter resultados precisos. Para tal, a rede
necessita de realizar um conjunto de procedimentos de modo a ajustar adequadamente os parametros
relevantes e poder assim “apreender” dos dados uma determinada funcdo ou uma solugéo generalizada
para uma classe de problemas. A esse conjunto de procedimentos da-se o nome de algoritmo de
aprendizagem. Geralmente esta aprendizagem é realizada recorrendo a um subconjunto dos dados
disponiveis — fase de treino permitindo proceder a calibracdo da rede. Assim, é necessario dividir o
conjunto dos dados de entrada em trés diferentes subconjuntos, de modo a rede poder realizar o treino
necessario:

—  Subconjunto de treino: este subconjunto é utilizado na fase de calibracéo e tem a funcéo de servir
como base para 0 ajustamento dos pesos e do viés de cada neurénio, de cada camada, a partir do
algoritmo de treino previamente escolhido.

— Subconjunto de validacéo: Este subconjunto é utilizado com o propésito de gravar 0s pesos e
erros da rede. Durante a fase de calibracéo a fungéo de erro, referida em cima, é monitorizada.
Durante a fase inicial de calibrag&o/treino da rede essa funcéo de erro para o conjunto de treino
e de validacdo tende a decrescer. No entanto, com o sobre ajuste dos dados, aquando a calibragéo
da rede, tem-se que o erro tende a aumentar. E, portanto, no ponto onde o erro é minimo que os
valores dos pesos e 0 viés sdo guardados.

— Subconjunto de teste: Este subconjunto nédo € utilizado durante a fase de treino ou calibragdo. No
entanto é utilizado para comparar diferentes modelos. E (til também mapear o erro de teste
durante a fase de calibragdo. Se o erro de teste atingir um minimo numa iteragdo
significativamente diferente do minimo obtido no subconjunto de validacdo pode indicar que se
a divisdo dos dados de entrada, com vista para a calibracdo da rede, foi mal realizada [55].
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Como ja foi referido na seccdo 4.3.1.2 as RNA podem sofrer dois tipos distintos de treino: treino
supervisionado ou treino ndo supervisionado:

4.3.3.1. Treino néo supervisionado
Neste tipo de treino apenas sdo fornecidos 8 RNA uma série de dados de entrada. Este método ndo exige
treino prévio pelo que cabe a prdpria rede decidir quais as caracteristicas e pesos que tem de atribuir
para agrupar e processar os dados de entrada. E necessario que haja redundancias nos dados para que
seja possivel que a rede identifique padrBes. A este processo é também dado o nome de auto-
organizagéo ou adaptativo [53].

4.3.3.2. Treino supervisionado

Este é o tipo de treino geralmente utilizado na calibracdo de uma rede neuronal. Neste caso é
apresentado sinais de entrada e saida a rede. A rede, i.e., 0S pesos entre 0s neuronios, sdo ajustados
continua e iterativamente de modo a minimizar uma funcgéo de erro, através de um algoritmo de retro
propagacéo (em inglés backpropagation), sec¢do 4.3.4. Uma das fungdes de erro mais comummente
utilizada é a minimizacdo da funcdo do erro médio quadrético, em inglés root mean squared error
(RMSE), entre os dados de entrada e os dados na matriz alvo — nome dado ao conjunto de dados de
saida [53].

4.3.4. Algoritmo de retropropagacao

O algoritmo de retropropagacéo, ou backpropagation, € o algoritmo de aprendizagem mais utilizado no
treino de redes neuronais artificiais. O algoritmo foi introduzido na literatura nos anos 70, mas apenas
em 1982 foi reconhecida a sua importancia e beneficios, através do trabalho de David
Rumelhart, Geoffrey Hinton, e Ronald Williams. No seu artigo os autores demonstram
experimentalmente a utilidade da utilizacdo deste algoritmo de treino para as redes neuronais artificiais,
mais especificamente a utilidade da utilizacdo dos algoritmos de retropropagacédo para calibrar a rede
com foco nas camadas escondidas e a sua importancia para obter resultados mais precisos [59].

A medida que o sinal de entrada é propagado através das varias camadas da RNA, durante a fase de
calibracdo da rede, a fungdo de erro, E, € monitorizada. A fungéo de erro esta dependente do sinal de
saida gerado pela rede e do sinal de saida desejado (subconjunto de treino e validagdo — ver sec¢do
4.3.3). A Equacdo 4-17 define matematicamente a funcao erro.

1 E x
E, = — § —t,)2 guagao
k 2 4 Vi k) 4-17

onde y, representa, conforme as sec¢des anteriores, o sinal de saida do neur6nio, i.e., representa 0s
dados de saida (outputs) — as previsOes obtidas; t; representa o vetor da matriz alvo, ou target matrix,
onde se encontram os valores desejados para a mesma previsao.

A calibracdo dos parametros da rede da-se, entdo, de modo a poder minimizar-se essa fungéo de erro.
Durante a fase de treino com recurso ao algoritmo de retro propagacéo é possivel distinguir duas fases:

1. E apresentado &8 RNA um conjunto de dados, divididos em trés subconjuntos, como visto em
4.3.3. Estes dados alimentam a RNA, propagando-se sendo processados em cada camada até
dar origem a um sinal de saida, na camada de saida;

2. O sinal de saida produzido pela rede é comparado com o sinal de saida desejado. O algoritmo
consiste na retropropagacgéo do erro entre esses dois sinais, modificando os parametros da rede
(pesos e viés), de modo a minimizar o erro na proxima iteracéo, i.e., utilizando 0s novos pesos
e viés atribuidos, sendo que o erro se propaga, na rede, em sentido contrario ao do sinal de
entrada.
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Para esta calibracdo gerar resultados fiaveis o algoritmo estuda, como ferramenta, a variagdo do
gradiente da funcéo de erro de modo a tomar a decisdo de aumentar ou decrescer os valores dos pesos.
Este estudo do gradiente tem como base o calculo diferencial que mede a sensibilidade do resultado
final (output) em relacéo a alteragdo de um argumento na camada de entrada e/ou escondida. Por outras
palavras, através do estudo do gradiente da funcéo de erro o algoritmo consegue determinar a relacdo
entre a alteracdo do valor dos pesos e viés de cada neurénio da RNA e o efeito que essa alteragdo
provoca no output da rede e perceber a orientacdo que necessitam, tanto 0s pesos como o Viés, para
minimizar os erros obtidos. Matematicamente, o gradiente ndo é mais que as derivadas parciais da
funcdo de erro em fungdo do peso de cada neurdnio e o viés, conforme Equacdo 4-18 e Equacédo 4-19,
respetivamente:

0E Equacao
w 4-18
0E Equacéo
ab 4-19

Este processo de ajuste dos pesos através do estudo do seu gradiente, que tem o nome de gradient
descent, encontra-se ilustrado na Figura 4-14. Este processo é feito iterativamente no sentido da
minimizacdo da funcdo de erro até que a solucdo obtida, usando os pesos obtidos a cada iteracao,
convirja para uma solugdo estavel, isto é, que o gradiente da funcdo erro seja paticamente nulo.

E

t 2
Wjj — peso no instante ¢

Wj(,:ﬂ) — peso no instante t + 1
//a_E E — funcéo de erro
) dwjk JE , -
— — Gradiente entre a fun¢do de erro e
dek

0 peso w

Figura 4-14: Processo de calibracdo dos pesos pelo estudo do gradiente da funcéo de erro.

Na Figura 4-14 existe apenas um minimo — o minimo global da funcdo de erro. No entanto, na
generalidade dos casos préaticos, é possivel distinguir minimos locais e minimos absolutos ou globais
da funcéo de erro. Idealmente procura-se uma convergéncia para a minimizacao absoluta da funcéo de
erro. Se 0 peso, w, sofrer uma atualizagdo por um pequeno passo, ou Aw, a alteracdo na funcéo de erro
pode ser dada pela Equacéo 4-20:

OE 3

AE = Aw VE(wy.) = Awy T E‘i‘f;%ao
onde AE representa a variagao na funcdo de erro; Aw;, representa a variagdo dos pesos e VE (wjy)
representa o vetor do gradiente da funcéo de erro em ordem a w. O gradiente € um vetor que indica qual
a direcdo onde é possivel observar uma maior taxa de aumento da funcéo de erro [60]. Sabendo que a
solugdo se encontra na direcdo da minimizacdo da funcdo de erro, o algoritmo vai iterativamente
alterando os pesos na dire¢do de -VE(wj)) de modo a poder minimizar a funcdo de erro. Este ciclo

termina quando o gradiente for nulo, isto é, quando a funcdo de erro for minimizada. Esse ponto
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coincide com 0 momento em que VE(wjk) ~ 0. A calibracdo do viés é também realizada utilizando
este mesmo processo. A Equacdo 4-20 pode ser reescrita em funcéo do viés:

B _ 0E Equacio
AE = Aby VE (bjy) = Abj, 3be 101
De ressalvar que quando se tem uma func¢éo de erro que apresenta tanto minimos locais como minimos
absolutos existe mais que um ponto em que o gradiente se anula. Torna-se, portanto, dificil de perceber
se 0 minimo atingido, aquando a minimizagao da funcéo erro, ¢ um minimo local ou minimo absoluto
[60]. Para solucionar este problema é costume repetir a metodologia de previsdo, com 0S mesmos
subconjuntos de dados, e determinar qual a melhor configuracao e solugdo obtida, do conjunto de testes
realizado. Deste modo é possivel verificar se existe variancia significativa, entre os testes, para a solucao
obtida para os parametros da rede, para os erros calculados para essas mesmas solugdes e ainda
determinar se 0os minimos atingidos pela convergéncia da rede sdo globais ou locais e se a solu¢do
encontrada aquando a minimizacéo da funcéo de erro é robusta.

A Equagdo 4-22 e Equagéo 4-23 sdo necessarias para a descricdo matematica do processo de estudo do
gradiente. Enquanto a primeira descreve a variacdo nos pesos de acordo com o gradiente, a segunda
descreve o célculo do peso no instante t + 1:

o0E Equagéo
Awir = —nVE(w:) = —n ——
Wie = ~1VE (W) T ows 4-22
(t+1) _ ot oA Equacéo
jk - ik + Wik 4-23

onde n representa a taxa de aprendizagem do algoritmo. Também denominada por tamanho do passo
(step size). Este pardmetro configuravel representa a variagéo possivel, a cada iteragao, dos pesos ou do
viés e toma um valor positivo entre 0 e 1. Este parametro limita, portanto, a velocidade a que a rede é
calibrada. A medida que a taxa de aprendizagem se aproxima de 1 o modelo aprende com maior
velocidade com o custo de atingir uma solugdo sub-Optima, tanto para 0s pesos como para o Viés. Em
casos limite, um valor demasiado alto para a taxa de aprendizagem pode levar ao aumento do erro, a
falta de convergéncia ou até mesmo a divergéncia da solucdo. A medida que 7 se aproxima de 0 o
modelo pode convergir com maior precisdo. Se essa taxa for demasiado baixa 0 minimo para a converge
poderéd ser um minimo local e ndo um minimo absoluto. Para taxas de aprendizagem cada vez mais
baixas, o0 tempo de computagdo para a calibragdo da rede vai aumentar significativamente. A Figura
4-15 exemplifica como a taxa de aprendizagem pode influenciar a minimizag&o e a procura do minimo
absoluto da funcéo erro.
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a) b)

c) d)

E - fungao de erro wfi — peso no instante inicial, t Taska de Aprendisagenin
Figura 4-15: Exemplificagdo da influéncia da taxa de aprendizagem na busca pelo minimo da funcdo. Cada ponto, representado,
em cada um dos exemplos, representa a solucéo, ajustada, para os pesos, em cada instante. Em a) é possivel observar o efeito de
uma taxa de aprendizagem muito baixa; em b) uma taxa de aprendizagem intermédia; em c) uma taxa de aprendizagem alta; em

d) uma taxa de aprendizagem muito alta.

Sabendo 0 modo como o algoritmo minimiza a fungdo de erro é possivel reescrever a Equagao 4-23
utilizando a Equagéo 4-22:

0FE E ]
t+1) _ ¢ _ quacio
e = Wik T gy 4-24

Do mesmo modo é possivel reescrever a Equagao 4-22 e Equacdo 4-23 em funcdo do viés, b:

oE Equagcéo
Abjy = —nVE(by) = —1—
jie = ~nVE(bje) = —ngp 4-25
oE E 3
(t+1) _ ;¢ it quacao

Introduzida agora a notagdo adequada tanto a Equacéo 4-18 como a Equacao 4-19 podem ser reescritas:

_OE  wiT —wy Equacéo
VE(ij) = % = — —T] 4-27
bigt — b Equacéo

VE(bj,) = B 7 428

Na Figura 4-16 é possivel observar um fluxograma representativo do processo de calibracdo da rede
utilizando o algoritmo de retro propagacao.
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Figura 4-16: Fluxograma referente & calibracéo de uma rede neuronal artificial utilizando o algoritmo de retro
propagacéo.

Gradient descent

4.3.4.1. Algoritmo de retro propagacéo de Levenberg-Marquardt
Inicialmente publicado em 1944, por Kenneth Levenberg [61], e, posteriormente, redescoberto por
Marquardt em 1963 [62], é hoje considerado a técnica standard utilizada para solucionar problemas
ndo-lineares dos minimos dos quadrados (least-squares) [63]. O algoritmo de retro propagacéo de
Levenberg-Marquardt (LM) é um algoritmo iterativo que fornece uma solu¢do numérica para o
problema da minimizacéo de uma funcéo néo linear de valores reais [61] [64].

Amplamente utilizado, transversalmente, num amplo conjunto de disciplinas este algoritmo é um dos
algoritmos de treino mais eficientes para as metodologias baseadas em redes neuronais artificiais [65].
Segundo [64], este algoritmo é uma escolha apropriada no que toca & minimizagdo de fungdes nédo-
lineares onde é requerido uma convergéncia rapida mas eficaz e estavel. Este algoritmo é também
apropriado em escalas médias de dados apresentando-se como uma opg¢ao mais robusta e eficaz face a
dois outros algoritmos utilizados na bibliografia (Gauss-Newton e Levenberg-Marquardt) para
calibracéo de redes neuronais artificiais. Na Figura 4-17 é possivel observar os beneficios da utilizacdo
deste algoritmo face as opgdes apresentadas em [64].

Taxa de Convergéncia

Algoritmos %) Iteragdo Média Tempo Médio (ms)
(o]

Algoritmo EBP (a=1) 100 1646.52 320.6

Algoritmo EBP (a=100) 79 171.48 36.5

Algoritmo Gauss-Newton 3 4.33 1.2

Algoritmo Levenberg-Marquardt 100 6.18 1.6

Figura 4-17: Comparacéo entre os diferentes algoritmos estudados para o algoritmo de retropropagacéao, em [64]. O
algoritmo EBP representa o algoritmo error back propagation, também chamado steepest descent ou em portugués descida
mais ingreme; o0 parametro a é o inverso do parametro u — coeficiente de damping; o algoritmo Gauss-Newton é a restante
opcéo para o algoritmo de treino da RNA, presente no trabalho; a taxa de convergéncia representa a convergéncia da solucéo

utilizando o respetivo algoritmo; a iteragdo média representa o nimero médio de iteracdes do algoritmo até a convergéncia; o
tempo médio representa o tempo médio do algoritmo, em ms, até & convergéncia. Adaptado de [64].
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O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) consiste numa aproximagdo do método de Gauss-Newton
com a particularidade de ndo ser necessario calcular a matriz Hessiana, i.e., sem necessitar de determinar
as derivadas de segunda ordem [64], [66].

Na base deste algoritmo faz-se uma aproximacdo da matriz Hessiana a partir da matriz Jacobiana,
derivada do algoritmo de Gauss-Newton, segundo a Equacdo 4-29. Esta aproximacao é valida no caso
da calibracéo de redes neuronais artificiais uma vez que a funcéo de performance do algoritmo apresenta
a forma da soma de quadrados [66].

Equacéo
~ JT
H~JJ 4-29
A solucdo do algoritmo LM consiste na solu¢do da Equacéo 4-30:
Equacéo
T, — T

onde J representa a matriz Jacobiana que contém as derivadas de primeira ordem. Esta possui um
tamanho de N por W, representativo do nimero de entradas no subconjunto de treino e o numero total
de pardmetros da RNA (pesos e Viés), respetivamente; e representa o vetor que contém o erro de cada
ouput associado a cada vetor de input utilizado na fase de calibracdo da RNA. Este assume a forma da
soma de quadrados (fungdo performance); | representa a matriz identidade; & representa o vector
constituido pelos pesos ajustados a encontrar e u representa o coeficiente de damping do algoritmo LM
— este coeficiente assume um valor positivo e é ajustado a cada iteracdo, auxiliando o processo de
otimizac&do dos parametros da RNA a calibrar.

A regra de ajuste dos pesos e Vviés deste algoritmo de treino é dada pela Equacéo 4-31 e Equacao 4-32,
respetivamente:

_ Equacéo

Wierr = Wi — (@l + Jit i) " e 4_3(;1
T -1 Equacéo

br+1 = b — (U + JiJk) ™ Jrex 4-39

Este algoritmo de treino é caracterizado pela utilizacdo de duas metodologias diferentes aquando da
calibracdo dos parametros, dependendo do valor de u. No caso de u assumir um valor pequeno (até
préximo de 0), ocorre uma rapida reducao da fung&o de erro e o algoritmo LM aproxima-se do processo
de calibracdo verificado no algoritmo Gauss-Newton para a calibracdo da rede. Por outro lado, se u
assumir um valor maior, o algoritmo aproxima-se do processo de gradient descent. E esta caracteristica
Unica que permite ao algoritmo LM conjugar ambos os algoritmos de aprendizagem anteriormente
referidos e obter uma mais réapida e estavel convergéncia para a solucédo de calibragdo [52] [64].

De modo a encontrar a solucdo para a Equagdo 4-30, a cada iteracdo, 0s seguintes passos Sao
necessarios:

1. Calcular a matriz Jacobiana;
2. Calcular o gradiente, dado por:

Equacéo

— T
g=7J.e 4-33

3. Determinar a aproximacdo da matriz Hessiana, através da Equagéo 4-29;

44



4. Calcular a solucéo de Equagéo 4-33 em ordem a §:

Equacéo

g=Iu +H]S 43

5. Ajustar, de acordo com &, 0s parametros da rede — tanto 0s pesos como 0 Viés;

6. Calcular o erro (na forma da soma do quadrado dos erros) utilizando os pardmetros
ajustados, i.e. para k+1;

7. Se a soma do quadrado dos erros ndo decrescer descartar 0s novos parametros da rede,
aumentando, ou diminuindo de acordo com o comportamento da rede, o valor do
coeficiente u de modo a refazer o processo a partir do 4° passo.

Na Figura 4-18 é possivel observar um fluxograma onde estes passos acima descritos encontram-se
esquematizados.

wy =
Avaliagdo do erro
Restaurar
wy, inicial _—
P Diminuir p
m=m+1 Calculo matriz W = w
Jacobiana k ki

m>5 [ Ajuste dos parametros de rede }

1

Aumentar u Avaliag8o do erro

Manter wy,

Figura 4-18: Fluxograma referente ao treino de uma rede neuronal artificial utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt.
W), representa o peso no instante inicial; wy,{representa o peso ap6s ajuste; do mesmo modo E, representa o erro total com os
pesos inicais enquanto E.4 representa o erro total com os pesos ajustados; m representa um contador de iteragGes do ciclo e u

representa o coeficiente de damping.

4.3.5. Implementacdo das Redes Neuronais Artificiais
No ambito da dissertacdo as previsdes utilizando esta metodologia foram realizadas com recurso a
Neural Network Toolbox [67] presente na ferramenta Matlab®. A estrutura geral das RNA com
realimentacdo utilizadas encontram-se esquematizadas na Figura 4-19.

OQutput

Figura 4-19: Estrutura geral da Rede Neuronal Artificial utilizada. Adaptado de [67].

Na Figura 4-20 encontram-se esquematizados 0s principais passos na metodologia.
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Figura 4-20: Diagrama com a esquematizagdo dos principais passos da metodologia das redes neuronais artificiais.

4.3.5.1.Diviséo do conjunto de dados
Na calibracdo das RNA é necessario dividir o conjunto de dados em trés diferentes subconjuntos,
conforme mencionado na sec¢do 4.3.3. Assim sendo a divisdo dos dados historicos, i.e., a produgdo
edlica normalizada para os anos de 2015 a 2017, foi feita segundo a escolha padrdo presente na
ferramenta utilizada: 70% dos dados para a fase de treino, 15% para a fase de validacdo e os restantes
15% para a fase de teste. A divisdo dos dados é feita de maneira aleatéria pela ferramenta.

4.3.5.2.NUmero de neuroénios na camada escondida

Na atual literatura ndo existe uma defini¢do conclusiva para qual o numero de neurdnios presentes nas
camadas escondidas 6timo, existindo apenas diferentes recomendac@es (também chamadas rule-of-
thumb). Segundo [52] um nimero reduzido de neurénios pode levar a um subajuste dos dados enquanto
um namero elevado de neurdnios pode levar a sobreajustes. Foi entdo realizada uma anélise de
sensibilidade para determinar o nimero 6timo de neurénios na camada escondida para o problema em
estudo. Determinou-se que o nimero 6timo de neur6nios é aquele que apresentar o menor valor de
RMSE e o0 méaximo valor de correlagdo. Optou-se por configurar a rede neuronal com: 2/3, 70% e 90%
do tamanho da camada de entrada [68]. Como o nimero de neurénios tem de ser obrigatoriamente um
valor inteiro positivo, sempre que justifique é realizado um arredondamento do valor obtido. Devido a
elevada variabilidade da producéo edlica foi utilizado também o dobro dos neurénios face ao tamanho
da camada de entrada.

A Matriz de Entrada foi definida considerando a trajetéria dos valores observados no horizonte temporal
HT anterior, segundo a Equagéo 4-35:
pt—H.T pt—(IZIT—l) pt—(I;IT—S) Equacio

Matriz de Entrada = 4-35

Ptmax—HT Ptpap—(HT-1) " Ptpar—(HT-5)

onde p, simboliza a producdo edlica normalizada para o instante t; HT como sendo o horizonte temporal
de previsdo — 6 horas — e NH o nimero de intervalos horarios compreendidos entre o respetivo periodo
de tempo — no caso da fase de calibracdo a matriz de entrada compreende os dados de producdo eolica
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normalizada entre os anos de 2015 e 2017. No caso da fase de validacdo, os dados compreendem o ano
de 2018. Esta matriz representa o conjunto histérico de dados com um intervalo de 6 em 6 horas, para
do respetivo periodo de tempo.

A Matriz de Saida tem como principal fungéo replicar os dados de saida correspondente aos dados
historicos de entrada, i.e., os resultados obtidos pela previséo através da RNA. E constituida pela matriz
complementar da Matriz de Entrada, durante a fase de calibragéo e pela atual previséo obtida pela RNA
para o periodo de 2018. Utilizando as variaveis apresentas em Equagao 4-35, tem-se Equacao 4-36:

P_t pt+(1:1T—5) : pt+(I;IT—1) Equacio

Matriz de Saida = 4-36

Ptmax Ptpmar+HT=5) °° Ptpa+HT-1)

A Matriz Comparacéo, também denominada, target matrix, € o equivalente & matriz complementar mas
para o ano de 2018. Possui exatamente a mesma estrutura que a Matriz de Saida com a diferenca que
esta € composta pelos atuais valores de producéo edlica normalizada para o respetivo periodo de tempo.
Através desta matriz é possivel avaliar a precisdo das previsdes obtidas através da metodologia de
previsdo, determinando as métricas de erro apropriadas.

4.3.5.3.Previsdo com RNA

Como visto anteriormente o algoritmo de retro propagacdo implementado na metodologia para a
presente dissertacdo pode encontrar dificuldades em localizar o minimo global da fungéo e encontrar,
em vez, um minimo local da mesma. Como ja foi visto a aproximacéao pelos minimos locais é suficiente,
desde que a solucdo encontrada seja estadvel [60]. Para verificar a estabilidade e robustez da
convergéncia da rede foram realizados, entdo, cinco testes diferentes para cada configuracdo da RNA a
estudar, i.e. para cada configuracdo da RNA — com os diferentes nimeros de neurénios na camada
escondida — foram realizados cinco testes diferentes para verificar se havia varia¢do significativa na
convergéncia das mesmas.

Realizados entdo os cinco testes a previsdo para 0 ano de 2018 foi efetuada de acordo com a
configuragéo, e teste, da RNA que apresentasse melhor performance. A performance foi avaliada
segundo duas métricas de erro utilizadas na presente dissertacdo, e discutidas posteriormente: o erro
quadratico médio e a Correlagao.

Apos a escolha da melhor configuracdo, estudada na presente dissertacdo, para a metodologia RNA
procedeu-se, antes das previsfes, ao treino da mesma. Para tal realizou-se a mesma divisdo dos dados
para calibracdo que a mencionada em 4.3.5.1. No que toca ao algoritmo de aprendizagem utilizado
recorreu-se ao algoritmo de treino de Levenberg-Marquardt, descrito em 4.3.4.1. A rede é, entdo,
treinada, seguindo o fluxograma presente na Figura 4-18, até um dos trés critérios impostos, segundo o
padrdo da ferramenta, serem cumpridos: até o treino da rede atingir no maximo mil iteracdes; quer seja
o minimo do gradiente ser encontrado — 1.00x 107 —; ou até que o indice de performance da rede,
referente a métrica RMSE, atinja o minimo — 0.00. Quando qualquer um destes trés critérios é cumprido
o treino da rede chega ao fim.

E, no fim, esta a configuracdo da RNA que é utilizada para realizar as previsdes de producéo edlica.

4.4. Meétricas de Avaliacéo
Realizadas as previsdes de producdo edlica normalizada para o ano de 2018, cada uma das metodologias
de previsdo implementadas durante a dissertacdo tém de ser avaliadas segundo pardmetros que
permitam avaliar a precisdo de cada uma. N&o existe nenhuma métrica singular que consiga descrever
ou avaliar a performance de uma metodologia de previsdo. Nesse sentido, optou-se por utilizar uma
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combinagdo de diferentes métricas de avaliagdo para poder avaliar a(s) metodologia(s) implementada(s)
[69] [19]. As métricas utilizadas na presente dissertacdo para a avaliacdo das metodologias de previsao
foram:

e Desvio

O desvio, ou erro, €, € uma métrica que avalia a diferenca entre o valor previsto e o valor observado,
para cada horizonte temporal. E dado pela Equagio 4-37:

e(t) = Poténcia Eéblica normalizada p,eyiseq(t) Equacéo
— Poténcia Edlica normalizadagpservaaq () 4-37

e Viés

O viés, em inglés bias, representado por e (t), corresponde ao erro sistematico presente em cada
previsao. Este representa o valor médio do erro, para o horizonte temporal de previsdo e é dado pela
Equacéo 4-38.

N
—_ 1 Equacéo
¢O= 35 tz e(t) 4-38

onde NH corresponde ao nimero de intervalos horarios para o respetivo periodo de tempo; e(t)
corresponde ao erro, ou desvio, para 0 mesmo periodo de tempo.

O viés é a métrica de avaliacdo mais simples de implementar, no entanto € uma das métricas que
permitem avaliar se a metodologia de previsdo apresenta tendéncia para subestimar ou sobrestimar
producdo os valores observados. Idealmente procura-se um viés, para o horizonte temporal, 0 mais
préximo possivel de zero: significa isso que para o horizonte temporal, a média das flutuacbes da
previsdo encontram-se todas proximas dos valores reais observados [70].

e Erro Quadratico Médio

Do inglés Root Mean Squared Error (RMSE), esta é uma métrica de avaliagdo comummente utilizada
na avaliacdo de metodologias de previsdo permitindo identificar a variacdo dos erros de amplitude,
devido a natureza do quadrado das diferencas [69]. Este tipo de erros é de maior interesse e valor para
0s gestores da rede elétrica [70]. No entanto esta vantagem acarreta a perda de direccionalidade do erro,
i.e., a informacdo relacionada com a sub/sobrestimacdo da previsdo obtida pela metodologia,
informacdo essa que pode ser essencial quando a penetracdo etlica no sistema elétrico € elevada e,
particularmente, em eventos de rampa onde os erros de previsdo podem fazer a diferenca para a gestéo
do sistema elétrico [69]. Esta métrica é calculada através da Equacdo 4-39, e o seu valor ideal ¢é zero.

Equacéo

RMSE = 4.39

o Correlacéo

O coeficiente de correlagdo, representado por R?, é uma medida estatistica que se baseia nas
similaridades presentes entre as previsdes obtidas, para um horizonte temporal de previsédo, e o valor
observado para 0 mesmo horizonte temporal [25]. E dado pela Equagéo 4-40.
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_ 2 =06 —) Equacio

i JSexSyy 4-40

R2

onde a variavel x representa as previsdes feitas; a variavel y representa os valores observados; x; € y;
representam os valores, para o instante i, previstos e observados; X e y representam as médias das
respetivas variaveis; S,, = Y;(x; — %)% e Syy = 2i(yi — ¥)2. Este coeficiente varia entre [-1 1]. O
valor préximo de zero significa previsbes sem qualidade, e o valor unitario representa previsdes
perfeitas. Um valor negativo elevado significa que a previsdo se encontra em oposicao de fase.

e Taxade Variacéo da producéo

De modo a compreender a capacidade das metodologias de previsdo para lidar com periodos extremos
de variacao de producdo, usualmente designados por periodos de rampa [71], determinou-se a taxa de
variagdo entre o primeiro e Gltimo instante de previsdo Equacgdo 4-41. Estes valores foram comparados
com a taxa de variacdo obtida para a produgdo real observada Equagéo 4-42.

Taxa de Varia¢aop,eyissest = Previsao,(HT) — Previsdao,(HT — 5) ECLUZ(?‘,LaO
Taxa de Varia¢aoppserpador = Observado,(HT) — Observado,(HT — 5) ECLUZ(;aO

Apos determinar as taxas de variacao, estas sdo agrupadas, de forma individual, por classe de variacdo
considerando intervalos de 10%, que variam entre [-100 100]. Este procedimento permite identificar a
frequéncia de ocorréncia de cada intervalo permitindo identificar a capacidade de previsdo das
metodologias implementadas, nomeadamente, se a metodologia sub/sobrestima as variagdes do
intervalo de previsdo e em que condigdes o faz.

Na Equacdo 4-43 encontra-se a matriz de classes, para as taxas de variacdo da previsao edlica
normalizada e da producéo edlica normalizada observada. Nesta matriz é possivel observar o nimero
de ocorréncias para cada classe das taxas de variagdo. Quando a taxa de variagdo, para t, da produgédo
edlica normalizada observada e a taxa de variacdo da previsdao obtida pertencem a mesma classe de
variagdo é, entdo, contabilizada uma ocorréncia, para essa mesma classe. Foi contabilizado o nimero
total de ocorréncias, para cada classe, de modo a obter um mapa que nos permite avaliar a capacidade
da previsdo de cada metodologia de previsdo implementada face ao observado.

[ TVP, & TVOT§o TVPio&TVO gy -+ TVPiy & TVOgy TVPEe & TVOR,
TVPyy & TVO )y TVPyy & TVO )y .  TVP)y & TVOyy TVP)y & TVO) Equacko
o o i NS N 143
TVP 55 & TVOZ}s TVP )5 & TVO g TVP s & TVOgs TVP )5 & TVO,
[TVP° & TVOZ}, TVP’ & TVO (7, TVP® & TVOyy TVP "’ & TVO}, |

onde TVO representa a taxa de variagdo referente & producéo eolica normalizada observada; TVP
representa a taxa de variacdo referente a previsao de producao eélica normalizada; TVP,?‘Z1 e TVOJ’E;
representam as classes de taxa de variagdo definidas pelo intervalo de classe x; e x,, sendo x; 0 maior
limite da classe e x, 0 menor limite da mesma classe. Para efeitos de contabilizacdo de ocorréncias
impds-se a seguinte regra, representada na Equacao 4-44, para a delimitacdo dos limites das classes:
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Equacéo

x; < taxa de variacdo < x, 444

e Variagédo Percentual

De modo a poder comparar dois valores entre si e determinar qual a variacdo, positiva ou negativa, entre
eles determina-se a variagdo percentual. Esta métrica é util para ilustrar a variagdo de uma métrica de
avaliacdo de uma metodologia de previsdo. Para tal, entre um valor novo, a, e um valor antigo, b, a
variacdo percentual da métrica é dada pela Equacdo 4-45:

(a—b) Equacéo
x 100 4-45

Variagao percentual =

Nesta métrica um valor positivo representa uma pioria de a face a b, enquanto um valor negativo
representa uma melhoria.

5. Apresentacdo, analise e discussado de resultados

Nesta seccédo serdo apresentados, discutidos e analisados os resultados obtidos pela implementacao das
metodologias de previsdo adotadas na presente dissertacao.

5.1. Analise de sensibilidade das metodologias
Como mencionado nos capitulos anteriores alguns parametros das metodologias de previsdo
implementadas na presente dissertagcdo necessitaram de uma analise de sensibilidade para se obter a
configuracdo mais adequada para o problema em analise

e Metodologia kNN
A andlise de sensibilidade necessaria para esta metodologia refere-se, como explicado na sec¢do
4.2.6.3.1: a otimizacdo do parametro p, referente a ordem da distancia de Minkowski. Este parametro é
dependente da aplicacdo em andlise e, portanto, para um melhor ajuste & série de dados utilizada nesta
dissertagdo optou-se por fazer uma analise de sensibilidade e otimizagdo deste pardmetro. O
procedimento de célculo, para a referida analise e otimizagdo, encontra-se descrito na mesma sec¢ao
4.2.6.3.1.

O menor valor encontrado, para a ordem p, que satisfaz a condigéo limite estipulada foi p = 14. Uma
representacdo grafica dos resultados obtidos para esta analise de sensibilidade consta na Figura I-1,
presente nos anexos — Anexo |. Também presente no Anexo | encontra-se a Tabela I-1, onde se encontra
discriminado o valor do erro, segundo a regra de erro imposta e descrita em 4.2.6.3.1, para o valor de p
encontrado. E, portanto, esse o valor adotado para a ordem p da distancia de Minkowski na metodologia
de previsdo com o algoritmo kNN.

e Metodologia RNA
A anélise de sensibilidade necessaria para a metodologia das RNA, ao contrario do que se verificou
para o kNN, foi feita durante a fase de calibragdo da metodologia — ver Figura 4-20.

Na Tabela I-2 e Tabela I-3, presentes nos anexos — Anexo | — encontram-se resumidos os resultados
obtidos para a analise de sensibilidade referente ao nimero de neur6nios presentes na camada
escondida. Determinou-se, entdo, que o nimero 6timo de neurdnios presentes na camada escondida, no
ambito da presente dissertacdo, que minimiza 0 RMSE e maximiza a correlagdo foi alcan¢ado no teste
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realizado com 5 neurdnios (correspondente a 90% do tamanho da camada de entrada) presentes na
camada escondida. E, portanto, esta a configuragio adotada para a metodologia de previsdo com RNA.

5.2. Meétricas de erro para as metodologias implementadas
Realizadas as analises de sensibilidade e incorporando o0s resultados obtidos nas respetivas
metodologias foi possivel implementar as metodologias e gerar previsdes. Apos as previsdes geradas,
ja na fase de validacéo, foi possivel avaliar os resultados obtidos, através das métricas de avaliacao
descritas na sec¢éo 4.4.

5.2.1. Persisténcia
A primeira metodologia de previsdo que temos de avaliar, é a metodologia que serve como referéncia
ou benchmark — a persisténcia. Na Tabela 5-1 encontram-se discriminados os valores médios das
métricas de erro, descritas em 4.4, das previsdes obtidas pela persisténcia face ao observado, para o
periodo de validacao.

Tabela 5-1: Valores das métricas de erro, calculadas para as previsdes obtidas com a metodologia da persisténcia.

Viés [p.u.] RMSE [p.u.] Correlacao
4.66E-04 0.0714 0.8932

E de salientar que o horizonte temporal em utilizacdo na presente dissertacdo é curto, como jé visto na
seccdo 3.1. Pela natureza da metodologia de persisténcia, como discutido na seccdo 3.2.2.1, 0s
horizontes temporais em estudo sdo os prediletos para este tipo de metodologia. Adicionalmente, devido
a série em andlise representar a producdo nacional agregada, de acordo com varios autores, potencia o
gue na literatura é designado por efeito estatistico de alisamento (power smothing effect) onde as
variacdes de producdo sdo naturalmente atenuadas entre si quando se considera um conjunto alargado
de parques edlicos geograficamente dispersos [6]. Nesse sentido os valores médios encontrados para as
métricas encontram-se de acordo com o esperado: os valores do erro e viés, apesar de positivos, sdo
muito baixos. A natureza positiva de ambos pode indicar uma tendéncia para sobrestimacéo na previséo,
utilizando esta metodologia, face ao observado.

e Perfil diario dos erros da metodologia de persisténcia
Na Figura 5-1 encontra-se representado o erro médio por hora, relativamente a metodologia da
persisténcia. Esta foi construida fazendo a média do erro médio para todas as horas do dia, relativamente
a totalidade do periodo de validagdo — o0 ano de 2018. Deste modo obtemos a variagdo média, para um
dia — ou 24 horas — do erro, ou desvio, para a metodologia.
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Figura 5-1: Erro médio horéario da previsdo de produgéao edlica normalizada, para a metodologia de
previsdo persisténcia.

Usando a mesma abordagem, na Figura 5-2 encontra-se representado 0 RMSE médio horéario para as
previsdes obtidas pela metodologia de previsdo de referéncia, a persisténcia.
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Figura 5-2: RMSE médio horario da previsao de produgdo eélica normalizada, para a metodologia da
persisténcia.

Os resultados observados na Figura 5-1 e Figura 5-2 encontram-se de acordo com o esperado e em
concordancia com o comportamento demonstrado no perfil diario (Figura 4-1). Fisicamente este perfil
encontra-se associado aos efeitos térmicos de estratificacdo da atmosfera, resultado dos efeitos de
estratificacdo térmica da atmosfera devido ao ciclo do sol.

5.2.2. kVizinhos Mais Proximos
A segunda metodologia de previsao de produgdo edlica implementada no &mbito da presente dissertacéo
foi a metodologia de previsdo KNN.

Na Tabela 5-2 encontram-se discriminados os valores médios do viés, respetivamente, relativamente as
previsGes obtidas por esta metodologia, face ao observado, para o periodo de validag&o.

Tabela 5-2: Valores do viés, p.u., calculados para as previsdes obtidas com a metodologia kNN. A negrito é indicada a
configuragdo com o melhor desempenho.

Distancia Euclidiana | Minkowski | Correlagdo
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Nao-
-6.94E-03 | -3.86E-03 3.99E-04

k=1 Ponderada
Ponderada | -6.94E-03 | -3.86E-03 3.99E-04

N3o-
-6.60E-03 | -8.37E-03 2.10E-03

k=5 Ponderada
Ponderada | -6.08E-03 | -7.77E-03 1.96E-03

Nao-
-7.93E-03 | -8.50E-03 6.90E-04

k=10 Ponderada
Ponderada | -7.93E-03 | -8.50E-03 6.90E-04

Nao-
-1.09E-02 -1.31E-02 -6.74E-03

k=20 Ponderada
Ponderada | -1.01E-02 -1.21E-02 -4.43E-03

N3o-
-1.91E-02 | -1.90E-02 | -2.33E-02

k=162 Ponderada
Ponderada | -1.80E-02 -1.81E-02 -1.94E-02

Uma comparagdo entre as tabelas acima mencionadas com a Tabela 5-1 confirma as expectativas
iniciais: sendo a persisténcia uma metodologia demasiado simplista é normal que o desempenho obtido
por esta seja inferior, face ao obtido pela metodologia dos k vizinhos mais proximos nas suas diferentes
configuragoes.

No caso da métrica de erro do viés, comparando os resultados médios obtidos para a persisténcia e para
a metodologia kNN, verifica-se que: a persisténcia apresenta um desempenho inferior ao da
metodologia kNN, para qualquer uma das varia¢des do algoritmo, i.e., para qualquer um dos valores
gue k assume ou distancia analisada. Do mesmo modo, para o Viés: no caso da persisténcia o resultado
obtido para o viés € superior a zero enquanto no caso do kNN o viés é negativo. Suportando a
possibilidade da persisténcia tender a sobrestimar as previsdes enquanto o algoritmo kNN tende a
subestimar as previsdes. Verifica-se, no entanto, que para esta metodologia o viés tende a aumentar a
medida que o valor de k também aumenta. Isto podera significar que a subestimacéo da metodologia de
previsdo perde expressdo a medida que k aumenta.

Na Tabela 5-3 encontram-se discriminados os valores médios da métrica de erro RMSE, relativamente
as previsdes obtidas pela metodologia de previsao kNN, face ao observado, para o periodo de validacéo.
Do mesmo modo, na

Tabela 5-4, encontram-se discriminados os valores médios para a correlacdo, relativamente as previsdes
obtidas por esta metodologia, face ao observado, para 0 mesmo periodo de validagao.

Tabela 5-3: Valores do RMSE, p.u., calculado para as previses obtidas com a metodologia kNN. A negrito é indicada a
configuragdo com o melhor desempenho.
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Distancia Euclidiana Minkowski Correlagao
Nao-
0.0858 0.0855 0.2047
k=1 Ponderada
Ponderada 0.0858 0.0855 0.2047
Nao-
0.0669 0.0671 0.1634
k=5 Ponderada
Ponderada 0.0671 0.0672 0.1659
N3o-
0.0648 0.0646 0.1579
k=10 Ponderada
Ponderada 0.0648 0.0646 0.1599
N3o-
0.0639 0.0638 0.1546
k=20 Ponderada
Ponderada 0.0638 0.0637 0.1561
Nao-
0.0658 0.0652 0.1524
k=162 Ponderada
Ponderada 0.0653 0.0648 0.1526

Tabela 5-4: Valores da correlagdo, calculado para as previsdes obtidas com a metodologia KNN.

Distancia Euclidiana | Minkowski | Correlagao
N3o-
0.1528 0.1564 0.0946
k=1 Ponderada
Ponderada 0.1528 0.1564 0.0946
N3o-
0.2376 0.2374 0.1563
k=5 Ponderada
Ponderada 0.2345 0.2356 0.1441
N3o-
0.2588 0.2647 0.1934
k=10 Ponderada
Ponderada 0.2576 0.2627 0.1763
Nao-
0.2761 0.2758 0.2149
k=20 Ponderada
Ponderada 0.2745 0.2769 0.2014
Nao-
0.2912 0.2905 0.2484
k=162 Ponderada
Ponderada 0.2915 0.2912 0.2463

Na Figura 5-3 encontra-se uma representacdo grafica dos resultados presentes nas Tabela 5-3 e Tabela

5-4.
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Figura 5-3: Representacdo gréfica dos resultados obtidos para as métricas do RMSE (barras) e correlagdo (linhas), para
as previsoes obtidas através da metodologia KNN.

No RMSE é possivel observar que a medida que o valor de vizinhos (k) aumenta tem-se que 0 RMSE
tende a decrescer, para qualquer das configuracdes da metodologia KNN estudadas. E de ressalvar, no
entanto, na diferenga, grande, que da configuracdo da metodologia KNN com a distancia por correlacéo
(a barra vermelha, na Figura 5-3) resultam valores bastante dispares face aos observados nas duas outras
configuragdes. A eficacia de previsédo &, portanto, melhor quando se utilizam configuragdes que tém
por base o calculo da distancia euclidiana e de Minkowski que apresentam comportamentos e tendéncias
bastante similares entre si. Outro aspeto importante de ressalvar prende-se com 0 impacto que a
ponderacdo tem na eficacia das previsdes obtidas: para as trés configuracbes da metodologia KNN
estudadas verifica-se que a ponderagdo ndo provoca variagdo significativa desta métrica de erro.

Nos valores do coeficiente de correlacdo é possivel observar que os resultados véao, no geral, ao encontro
com o que foi observado para a métrica anteriormente discutida. No que toca ao impacto da ponderagao
é possivel observar que a tendéncia geral &, novamente, de ndo haver variacdo significativa na eficacia
das previs6es com a implementacdo de um fator de ponderacao.

e Perfil diario dos erros da metodologia KNN
Do mesmo modo que descrito para a metodologia da persisténcia, na Figura 5-4 encontra-se a
representacdo do erro médio por hora, para 0 mesmo periodo de validagdo, em funcdo do nimero de
vizinhos (k): 1, 5, 10 ou 162, respetivamente. De notar que os resultados observados para quando k
assume o valor de 20 sdo similares aos obtidos para quando k assume o valor de 10. Nesse sentido o0s
resultados para 20 vizinhos ndo se encontram representados na figura abaixo. Deste modo é possivel
avaliar e analisar o impacto que o estudo de k 6timo tem, na métrica do erro.

Comparando o perfil dirio do erro para a metodologia kNN com o perfil da técnica de persisténcia,
verifica-se, pela interpretacdo das mesmas, que a variacdo do erro médio para cada hora segue um
comportamento tipico para estas metodologias: tanto para a persisténcia como para o algoritmo kNN os
resultados indicam que o erro médio horario sofre flutuagdes, aparentemente, tipicas ao longo das 24
horas. No caso da persisténcia verifica-se que, apesar de préximo de zero, o erro é tendencialmente
negativo durante a maior parte do dia, exceto entre as 4 e as 12 horas aproximadamente, quando se
verifica um pico acentuado no erro médio. Isto significa que a metodologia tende a, durante o referido
pico, a sobrestimar a previsdo de producéo edlica. No que diz respeito a metodologia kNN e a respetiva
variagdo de erro médio horario verifica-se 0 mesmo comportamento: valores médios de erro
maioritariamente negativos para a maior parte do dia, ocorrendo, no mesmo periodo horario que a
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persisténcia, um pico acentuado. Este, no entanto, ndo tdo significativo e acentuado. Justificando assim
a diferenca entre os valores negativos observados para o erro medio no caso da metodologia kNN face
aos valores positivos observados para o erro médio no caso da metodologia da persisténcia.

No que diz respeito a variacdo do erro médio horério relativamente ao estudo da metodologia kNN, i.e.,
ao estudo da variacdo da eficacia da metodologia em funcdo do valor de k e do método de célculo de
distancias, é possivel verificar, pela anélise da Tabela 5-3 e Tabela 5-4, e da Figura 5-3, que 0s erros
médios horarios das previsdes realizadas com o célculo de distancias Euclidiana e de Minskowski
apresentam variac6es bastante semelhantes.

A medida que o valor de k aumenta verifica-se que os erros médios horarios, para a metodologia de
calculo de distancias Euclidiana e de Minkowski, tornam-se cada vez mais semelhantes.

Pelo contrério, o céalculo da distancia entre duas instancias baseada na distancia por correlacdo apresenta
flutuacGes horérias e comportamento distintos do verificado nos trés casos anteriores — persisténcia,
metodologia KNN com recurso a distancia euclidiana e de Minkowski. Verifica-se que quanto maior for
a variacdo do valor de k, verifica-se que o erro medio horario também varia significativamente,
principalmente quando comparando essa variagdo com a homdloga para as outras métricas de distancia.

A medida que o nimero de vizinhos (k) aumenta verifica-se uma suavizagdo na flutuag&o no erro médio
horéario: quando k assume os valores mais baixos os resultados para o erro médio horario seguem uma
tendéncia, mas encontram-se mais dispersos; quando k assume valores mais altos (10 e 162) verifica-se
nas figuras que a tendéncia geral de flutuacdo ao longo do dia encontra-se presente e os resultados séo
menos dispersos. Isto pode dever-se ao facto de haver um maior nimero de instancias que contribuam
para a previsao — valores muito dispares tendem a ndo ter tanto impacto quanto teriam em valores de k
menores.
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Figura 5-4: Erro médio da previsdo de producéo etlica normalizada, para a metodologia kNN para diferentes valores de
k

O impacto da ponderacédo para as previsdes obtidas com a metodologia KNN néo é expressivo: ndo se
verifica nenhuma tendéncia geral de diminui¢do ou aumento do erro médio horario da ponderagéo face
a ndo ponderagao.

Pela analise da Figura 5-4, referentes ao erro médio horario, é possivel observar que este ndo sofre
qualquer impacto quando existe ponderacdo baseada no célculo da distancia no caso da distancia
Euclidiana e de Minkowski, independentemente do valor de k. Pelo contrario é possivel observar que a
ponderagdo nas previsdes tem impacto no erro médio horéario quando é aplicada a distancia de
correlagdo entre as instancias.

Para os resultados obtidos no que diz respeito ao viés tem-se que, ao contrario do que se verifica com o
erro médio horario, para a distancia Euclidiana e de Minkowski, quanto menor o valor de k menor é o
viés obtido. A medida que k aumenta verifica-se um aumento do valor do viés. Contudo os resultados
obtidos indiqguem um elevado desempenho desta metodologia para esta métrica de avaliacdo. Para o
caso do célculo da distancia por correlacdo verifica-se o contrario: este mostra uma tendéncia
decrescente com o aumento do valor de k. Os valores do viés e do erro médio horario sdo, no entanto,
pequenos (ou proximos de zero) para dizer com fiabilidade se existe sub ou sobrestimacdo das
metodologias.

Na Figura 5-5 é possivel observar uma representacdo do RMSE médio horario calculado para a
metodologia de previsdo KNN implementada. Com vista a estudar a variagdo do numero de vizinhos a
considerar, cada figura corresponde a um diferente valor de k e estdo representadas as trés variantes do
célculo da distancia entre instancias.

Analisando as figuras relativas ao RMSE médio horario acima representadas, é possivel confirmar
algumas tendéncias previamente descritas: é possivel confirmar que a natureza da métrica de calculo da
distancia entre semelhangas tem, de facto, expressao significativa no desempenho das previs@es obtidas
na metodologia em analise. A distancia Euclidiana e de Minkowski, que sdo da mesma familia de
métricas de distancia, ddo origem a resultados bastante diferentes — e melhores — que o0s apresentados
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pela distancia entre instancias por correlacdo. A titulo de exemplo destaca-se que 0 RMSE é menor para
as previsOes obtidas com recurso ao calculo da distancia através da distancia Euclidiana e de Minkowski
face as obtidas com recurso ao célculo da distancia por Correlagcdo. No caso do RMSE médio as
diferencas encontram-se apresentadas na Tabela I11-1 do Anexo Il. De notar que, mais uma vez, se
observa que as previsdes obtidas através do uso das métricas de distancia Euclidiana e de Minkowski
originam previsdes e resultados bastante semelhantes entre si, tanto no comportamento do RMSE médio
horério como na magnitude do mesmo. A andlise das métricas de erro analisadas anteriormente
confirma este comportamento.

No que diz respeito & variacdo do RMSE face ao ndmero de vizinhos a considerar verifica-se, para as
trés métricas de calculo da distdncia, 0 mesmo: a medida que o nimero de vizinhos, k, aumenta, o
RMSE médio obtido para as previsdes decresce. De notar, no entanto, que 0 RMSE nédo decresce
indefinidamente & medida que o valor de k aumenta. Uma andlise entre os resultados obtidos para o
RMSE médio horério, entre quando k assume o valor de 20 e quando k assume o valor de 162, identifica
uma estagnacdo dos mesmos valores onde 0 RMSE médio bem como o RMSE médio horério ndo
sofrem variacdes significativas. O nimero 6timo de vizinhos a considerar, no estudo realizado no
ambito da presente dissertacdo, seria, por consequéncia, o de 20 vizinhos.
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Figura 5-5: RMSE médio horario da previsdo de produgao edlica normalizada, para a metodologia kNN para diferentes valores

de k.

Na Figura I1-1, presente nos Anexos I, é possivel observar o comportamento do RMSE médio horério
para a metodologia KNN com foco nas variagdes do algoritmo que utilizam a métrica de distancia
Euclidiana e de Minkowski. Verificando-se que estas possuem um comportamento semelhante ao
observado para a persisténcia. Mais uma vez observa-se que o aumento do valor de k reflete-se num

decréscimo do RMSE médio horario.

No que toca a importancia da ponderacdo implementada na metodologia kNN, é possivel observar o
comportamento indicado pela andlise de resultados referente as métricas de erro ja mencionadas
anteriormente: quando k assume o valor de 1 — e ndo existe possibilidade de realizar ponderagdo — 0s
resultados, obviamente, ndo iriam variar. No entanto, para os restantes valores atribuidos a k no @mbito
da dissertagdo, tanto as previsdes obtidas como os resultados produzidos pela ponderagéo, face a ndo
ponderacéo, sdo praticamente iguais, i.e., ndo se verifica que a ponderagao, implementada no &mbito da
dissertacdo, tenha expressdo significativa no incremento da precisao geral da metodologia de previsao

do algoritmo kNN implementada.

e Desempenho da metodologia KNN versus persisténcia
Como referido em 3.2.2.1, a persisténcia é a metodologia de referéncia no que toca a viabilidade de
implementacdo de uma metodologia de previsdo edlica. Nesse sentido é importante comparar as
métricas de erro entre metodologias e avaliar se as previses obtidas conseguem bater os standards da
persisténcia. Com recurso a Tabela 5-1 e Tabela 5-3 é possivel fazer essa comparagdo para a

metodologia KNN.

Tabela 5-5: Variagdo percentual do RMSE médio da previsdo de producéo edlica resultante da metodologia kNN, face a

persisténcia.

Metodologias kNN vs Persisténcia
Distancia Euclidiana Minkowski Correlagao
k=1 N3o-Ponderada 20,14% 19,79% 186,67%
Ponderada 20,14% 19,79% 186,67%
k=S Nao-Ponderada -6,29% -6,10% 128,80%
- Ponderada -6,08% -5,93% 132,30%
k=10 Nao-Ponderada -9,32% -9,56% 121,18%
B Ponderada -9,30% -9,53% 123,94%
k=20 N3o-Ponderada -10,55% -10,63% 116,53%
B Ponderada -10,69% -10,80% 118,65%
k=162 N3o-Ponderada -7,85% -8,67% 113,43%
- Ponderada -8,60% -9,30% 113,63%
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Para a totalidade de variagGes do algoritmo kNN existem configuragdes da metodologia que apresentam
resultados médios de RMSE que conseguem um melhor desempenho em comparacdo com a
persisténcia (benchmark), enquanto outras ndo conseguem atingir a performance referéncia. O caso
mais flagrante refere-se a variacdo do algoritmo kNN onde a distancia entre instancias é calculada
através da distancia de correlacdo: independentemente do valor que k assume, em nenhum dos estudos
realizados esta configuracao do algoritmo consegue obter um desempenho médio do RMSE melhor que
0 obtido com recurso a persisténcia, conforme é observavel na Tabela 5-5.

Para as restantes variagdes de método de célculo de distancia, apenas quando k assume o valor de um
as previsOes obtidas ndo apresentam resultados satisfatorios, face aos obtidos pela persisténcia. Nas
restantes configuracdes do algoritmo KNN em estudo — referentes as restantes variacdes do valor de k —
as previsOes obtidas conseguem suplantar as previsdes referéncia, i.e., 0 RMSE médio obtido pelas
previsdes de producdo edlica quando k assume os valores de 5,10, 20 e 162, tanto para a utilizacéo da
distancia Euclidiana como para a utilizacdo da distancia de Minkowski, € mais baixo que o RMSE
médio obtido para as previsdes com a persisténcia. Na Tabela 5-5 é possivel encontrar discriminadas as
variagdes encontradas para 0 RMSE médio referente as variagdes da metodologia KNN que superaram
a previsdo de referéncia: as variantes da metodologia representadas na tabela conseguiram alcangar
melhorias no RMSE médio na ordem de 6% a, aproximadamente, 11%.

Para os resultados referentes ao RMSE meédio obtido para as previsdes de producéo edlica normalizada
resultantes da implementacdo da metodologia kNN, o impacto da ponderacdo nos mesmos €, pela
analise da Tabela 5-3 e Figura 5-3, pouco expressivo/significativo. O valor do RMSE médio final obtido
para as previsdes ponderadas e ndo ponderadas é praticamente igual, verificando-se variagdes pouco
expressivas: melhorias de 0,75% para 0 melhor caso e decréscimos de 0,21% para o pior dos casos.

No que toca & métrica de avaliacdo correlagdo as correlagdes encontradas para a metodologia de
persisténcia sdo mais elevadas do que as verificadas no caso de previsdes resultantes da metodologia
kNN. Mais, nenhuma das configuracdes de estudo do algoritmo KNN atingiu as mesmas grandezas que
a persisténcia.

5.2.3. Redes Neuronais Artificiais
A terceira metodologia de previsdo analisada, para a dissertacdo, refere-se a metodologia das redes
neuronais artificiais (RNA) com a configuracdo implementada resultante da analise de sensibilidade,
descrita em 5.1.

Na Tabela 5—6 encontram-se discriminados os valores médios das métricas de erro em estudo na
presente dissertacdo, relativas as previsdes realizadas com a metodologia RNA, face ao observado para
0 periodo de validag&o.

Tabela 5—6: Valores médios para as métricas de erro, calculadas para as previsdes obtidas com a metodologia das
redes neuronais artificiais.

Viés [p.u.] RMSE [p.u.] Correlagao
5.13E-03 0.0605 0.9212

A presencga de um viés positivo ou negativo pode indicar uma tendéncia geral desta metodologia de
previsdo para uma capacidade de sobre ou subestimacdo das previsdes, face ao observado. No entanto
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os valores que se observam no presente estudo sdo demasiado proximos de zero (0) para ser possivel
extrair conclusoes.

Na Figura 5-6 encontra-se representado o erro médio horério para a metodologia de previsdo de
producdo edlica normalizada em estudo.

O comportamento geral do erro médio horario é semelhante ao observado para as outras metodologias
de previsao analisadas no ambito desta dissertacdo, apresentando as mesmas flutuagdes ao longo do dia:
um periodo de pico na sua magnitude, no inicio do dia, seguido de um decréscimo abrupto e uma ligeira
subida ao longo do restante dia. A principal diferenca entre a Figura 5-6 e as homologas para as restantes
metodologias de previsdo implementadas e analisadas prende-se com a magnitude e a localizacdo
temporal em que o pico ocorre. Para a metodologia RNA observa-se que o pico de erro médio horério,
para além de ser de menor magnitude, ocorre mais cedo. Verifica-se, no entanto, que 0 comportamento
geral é semelhante as outras métricas. Este comportamento estara relacionado com a variabilidade diaria
da producéo eolica: as alturas em que se verificam que ocorrem 0s maiores picos no erro de previsao
das metodologias em estudo, ocorrem nas mesmas janelas temporais onde se verifica, em média, uma
diminuicdo acentuada da producdo na transi¢cdo da noite e inicio de dia. Assim, a aplicacdo das
metodologias aplicadas nesta dissertagdo, para este periodo do dia devem ser analisados com mais
cautela. Durante o resto do dia existem flutuagdes e, dependendo da metodologia de previsdo as
flutuacGes do erro podem ser maiores ou menores, mas nunca tdo significativas como o pico verificado
no inicio do dia.
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Figura 5-6: Erro médio horario da previsao de producdo etlica normalizada, para a metodologia de previsdo RNA.

No que tocaao RMSE médio observa-se uma melhoria, da metodologia RNA implementada na presente
dissertacdo, de cerca de 15% face ao resultado referéncia, obtido para a metodologia de referéncia — a
persisténcia. O valor de RMSE médio para a metodologia RNA consegue, inclusive, ultrapassar os
resultados obtidos através de todas as diferentes configuracdes da metodologia kNN. E, portanto, a
metodologia que, por esta métrica, apresenta previsdes de producdo edlica normalizada com maior
fiabilidade.

Na Figura 5-7 encontra-se representado o0 RMSE médio horario computado para a metodologia de
previsao de producdo edlica RNA.
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Figura 5-7: RMSE médio horario da previséo de producéo eolica normalizada, para a metodologia RNA.

Uma anélise da Figura 5-7 face aos resultados homologos para a persisténcia e metodologia kNN
verifica que neste caso o comportamento do RMSE médio horéario produz um comportamento
ligeiramente diferente das outras metodologias. Para além de apresentar valores do RMSE médio
horario mais reduzidos verifica-se também que as flutuacdes de RMSE médio horério sdo maiores
Apesar de temporalmente desfasado em relagdo aos resultados obtidos para a mesma métrica de erro
referente as duas metodologias anteriormente apresentadas, observa-se, de novo, um pico significativo
de RMSE médio horério no inicio do dia, seguido de um decréscimo quase téo significativo como a
subida e seguido de uma pequena flutuacdo. O mesmo comportamento é observado tanto para a
persisténcia como para a metodologia kNN implementada, com a principal diferenga da magnitude do
erro, i.e., 0s valores observados.

No que toca aos valores da correlacdo observa-se que a implementacéo da metodologia de previsdo das
RNA consegue gerar resultados médios que superam as restantes metodologias de previséo
implementadas e em estudo no &mbito da presente dissertacdo. A metodologia de previsdo das RNA
consegue superar outras restantes metodologias analisadas: face a metodologia KNN observam-se
melhorias que variam entre, aproximadamente, 104% e 163%; face a correlacdo media obtida para a
metodologia de referéncia, a implementacdo da metodologia RNA consegue uma melhoria de apenas
3%. As referidas variagOes percentuais de correlacdo média entre a metodologia RNA com as restantes,
implementadas na dissertacdo, podem ser consultadas na Tabela I1-2. De referir, no entanto, que apesar
de a metodologia RNA apresentar uma estrutura ndo linear, Util para encontrar complexas relacdes néo
lineares presentes no conjunto de dados histéricos de um problema, esta é também possivel de modelar
e processar relagGes lineares [72]. Justificando, deste modo, os valores de correlagdo obtidos da
implementacdo da metodologia RNA.

e Desempenho da metodologia RNA versus persisténcia
Na Tabela 5-7 encontram-se discriminados os valores médios da variagéo percentual do RMSE médio
da previsédo de producdo edlica resultante da metodologia RNA, face a persisténcia.

Tabela 5-7: Variacdo percentual do RMSE médio da previsdo de produgdo edlica resultante da metodologia RNA, face a
persisténcia.

Metodologias RNA vs Persisténcia

-15,27%
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Para a metodologia das RNA implementada verifica-se que, face a metodologia da persisténcia, esta
consegue atingir uma melhoria, no que toca a métrica de avaliacdo do RMSE, na ordem dos 15,27%.

No que diz respeito ao coeficiente de correlacdo, observavel na Tabela 5—6 para a metodologia da
RNA e na Tabela 5-1 para a persisténcia, é possivel observar que, também neste caso, a metodologia
da RNA conseguiu superar a metodologia da persisténcia. Este resultado seria expectavel,
especialmente porque, como descrito em 4.3.1.3, a funcéo de transferéncia da RNA tenta encontrar um
balancgo entre a linearidade e a ndo linearidade da solugé&o.

5.3. Desempenho das previstes nas variagdes de producao
Para analisar as potencialidades das metodologias de previsdo implementadas no &mbito da presente
dissertacdo procurou-se também analisar a capacidade das metodologias de previsdo implementadas na
detecdo das variagdes de producdo num horizonte temporal de 6 horas.

Para tal, utilizando a métrica de avaliacdo das taxas de variagdo, apresentadas em 4.4, mapeou-se a
diferenca entre a taxa de variacao das previs@es obtidas, pelas metodologias de previsdo implementadas,
face a taxa de variagdo verificada para a produgdo observada, para o periodo temporal de valida¢do — o
ano de 2018.

5.3.1. Metodologia kNN
Para a metodologia dos k-vizinhos mais proximos é possivel observar que, quanto ao nimero 6timo de
vizinhos, observa-se que, independentemente da métrica do calculo da distancia ou da implementagéo
de um fator de ponderacdo, quando k assume valores mais baixos 0 nimero de ocorréncias encontra-se
mais disperso por um maior nimero de classes. Classes essas onde, quando o valor atribuido a k
aumenta, nao se observam ocorréncias. De notar que apesar de se verificar uma dispersdo de ocorréncias
por diversas classes, em todos os trés casos estudados, independentemente do valor atribuido a k, as
taxas de variagdo estdo proximas do centro do mapa, 0 zero; no que toca ao comportamento que toca a
métrica de distancia entre instancias para determinar os vizinhos mais préximos verifica-se que 0s
resultados obtidos para este estudo sdo coerentes com o que se verificou nas analises anteriormente
feitas: a implementagdo das métricas de distancia Euclidiana e de Minkowski originam resultados
semelhantes entre si — 0 nimero de ocorréncias tende para concentrar-se nas mesmas classes para as
duas métricas de distancia, independentemente do valor assumido pelo pardmetro k; ao invés da
implementacdo da métrica de distancia por correlagdo que fornece resultados dispares dos observados
para as duas outras métricas de distancia: para todos os valores assumidos por k os resultados obtidos
para a distancia por correlagdo apresentam maior numero de ocorréncias num maior nimero de classes.
Apesar de tudo, a diferenca entre as trés métricas de calculo de distancia ndo é significativa: em
nenhuma das métricas estudadas, as classes predominantes nunca se traduzem em variagdes que
ultrapassem +0,1, ou 10% da TVP, traduzindo-se, conforme observavel nas figuras, numa polarizacéo
de pequena sub ou sobre estimacdo; no que toca a expressdo da ponderacdo nas previsdes obtidas é
possivel verificar que a implementacdo de uma ponderacdo, baseada no inverso da distancia, néo
provoca alteragdo nos resultados obtidos para esta andlise. Uma comparagdo entre os mapas de
ocorréncias, relativos as previsdes realizadas sem ponderacdo e as previsdes realizadas com a funcao
de ponderacdo implementada na presenta dissertagdo, ndo diferem significativamente,
independentemente do valor assumido por k, e seja qual for a métrica de calculo de distancia utilizada.

Para ilustrar o que foi discutido, é possivel observar a Figura 5-8, referente ao mapeamento de classes
de taxa de variagdo, figurando as vérias configuragdes da metodologia KNN estudadas e onde k assume
o valor de 1.
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Figura 5-8: Mapeamento das ocorréncias obtidas para cada classe, referente a metodologia implementada kNN, onde k

assume o valor de 1. A barra de cor indica a escala de cor consoante o nimero de ocorréncias verificado. No eixo dos x

estdo representadas as taxas de variacdo da producéo eolica normalizada observada, enquanto nos eixos y encontram-se
representadas as taxas de variagdo da previsdo de produgdo edlica normalizada.

E possivel, entdo, observar a concentragdo de ocorréncias que traduzem uma pequena sub ou sobre
polarizacdo em classes de variacdo de +0,1, ou 10%. Com a analise das restantes figuras, presentes no
Anexo IlI: Figura 11-2 — Figura 11-6. é possivel observar que quando k aumenta verifica-se um reforgo
das mesmas classes predominantes, independentemente da configuragdo da metodologia KNN. Assim
sendo ndo € possivel detetar tendéncias estatisticas relevantes e significativas de modo a entender a
capacidade de sub ou sobre estimacao desta metodologia.

5.3.2. Metodologia RNA

Para a metodologia RNA implementada verifica-se que a dispersdo do nimero de ocorréncias é bastante
semelhante a observada na metodologia kNN com distancia Euclidiana e de Minkowski, para valores
mais elevados de k. Esta semelhanca da capacidade de sub ou sobre estimar as previsGes obtidas é
coerente com a analise das métricas de erro gerais para as acima mencionadas metodologias: a medida
gue k aumenta verifica-se uma aproximacdo da metodologia KNN, com a distancia Euclidiana e de
Minkowski, das métricas de avaliacdo referentes a metodologia RNA: as classes de ocorréncias
predominantes séo as referentes a 0,1, ou 10% da TVP.

Estes resultados, transversais a ambas as metodologias, sdo, no entanto, inconclusivos: verifica-se que
existe uma predominancia muito grande, para ambas as metodologias, de um pequeno conjunto de
classes. Essa concentragdo significativa de ocorréncias num conjunto polarizado de classes, entre a sub
e sobre estimacdo, ndo permite detetar resultados estatisticamente relevantes para poder inferir, com
certeza, sobre a capacidade de sub ou sobre estimacdo destas metodologias implementadas. Contudo
nesta analise é possivel suportar, conforme ja foi referido, as anteriores andlises acerca do
comportamento da otimizacdo das metodologias implementadas na presente dissertacéo.
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A imagem referente a esta analise, para a metodologia RNA, encontra-se presente no Anexo Il: Figura
1-7.

5.4. Analise do maximo, minimo e média producéo eolica normalizada
A anélise que se segue diz respeito a dois casos especificos de interesse: os momentos onde se verificou
que, para o periodo de validacdo — o0 ano de 2018 —, se observam 0s eventos extremos de producéao
edlica, i.e., quando se observam a producdo média e6lica méxima e minima. Para tal a produgdo e6lica
normalizada, para cada conjunto de observac6es de seis horas, foi somada e calculou-se a média para o
conjunto desse periodo. Verificou-se, entdo, quando se observa 0 maximo e minimo desta. Com base
nesta abordagem identificaram-se os dois seguintes casos de estudo:

— 0 maximo da producdo e6lica média normalizada: 24 de Marco entre as 08h e as 13h;
— 0 minimo da producdo edlica média normalizada: 11h e as 16h do dia 25 de Outubro;

5.4.1. Caso producdo eolica normalizada maxima
Na Figura 5-9 encontra-se representado o caso de maxima producédo eélica normalizada, onde figuram
a matriz alvo — seis horas que antecederam a previsao e que sdo a base para as previsdes —, as previsoes
realizadas com todas as metodologias de previsdo e suas variantes, implementadas na presente
dissertacdo, e ainda a producdo edlica normalizada observada, para as seis horas para as quais as
previsdes foram realizadas.

Na Figura 11-8 presente no Anexo I, encontra-se representado graficamente o RMSE médio calculado
para cada uma das metodologias de previsdo implementadas e em estudo.
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Figura 5-9: Produgdo edlica normalizada observada e prevista para o caso de producdo minima, para o periodo de
validacéo.

Uma andlise imediata & Figura 5-9 sobressai uma caracteristica que é coerente com as andlises
anteriormente feitas: a inadequacdo das previsGes obtidas com a variagdo da metodologia kNN
utilizando a Correlagdo como métrica para o célculo das distancias. Neste caso, tanto as previsdes
obtidas como o RMSE observado, representado na Figura I1-8, sdo dispares e com reduzida fiabilidade,
comparando com os obtidos através das restantes metodologias de previsdo implementadas: as
previsdes obtidas apresentam erros e incerteza elevados quando comparado com a produgéo observada.
O RMSE, para estas previsfes, apresenta-se significativamente mais alto que o observado para as

65



restantes metodologias de previsdo, surgindo como confirmacdo da inadequacdo das previsoes. Este
comportamento é transversal a qualquer valor assumido por k referente a esta metodologia de previsao.

No que toca as restantes metodologias de previsdo implementadas verifica-se que apresentam um
comportamento bastante semelhante entre si. E possivel, no entanto, identificar as metodologias de
previsdo que apresentam melhor desempenho, nomeadamente as que conseguem superar as previsoes
obtidas face a metodologia de referéncia — a persisténcia. Estas sdo a metodologia KNN com a métrica
de distancia Euclidiana, para valores de k de 1 e 5 —tanto as previsfes ndo ponderadas como as previsoes
ponderadas -, para quando k assume o valor de 10 — neste caso SO para as previsdes ponderadas; € a
metodologia KNN com a métrica de distancia de Minkowski, para valores de k igual a 1. As restantes
metodologias de previsdo implementadas na presente disserta¢do ndo conseguem superar, para este caso
especifico, a persisténcia.

De notar que, contrariamente ao que foi observado para as analises anteriores, para este caso especifico
a medida que o valor de k aumenta o respetivo RMSE das variagdes da metodologia KNN implementada
também tende a aumentar. Do mesmo modo, a implementacéo de uma regra de ponderagdo apresenta
algum efeito no valor do RMSE obtido para as previsoes. Para valores de k mais baixos a implementacéo
de uma ponderagdo nédo apresenta expressao na avaliacdo das previsdes. Verifica-se, no entanto que a
medida que k aumenta a regra de ponderacdo tem alguma expressdo, como € o caso, por exemplo, da
metodologia KNN com a distancia Euclidiana onde, quando k assume o valor de 10, a previsdo ndo
ponderada ndo consegue bater a persisténcia e a previsdo ponderada consegue.

De referir que todas as metodologias de previsdo de producdo eolica implementadas no ambito da
presente dissertacéo, neste caso especifico, tendem a subestimar as previsdes, face ao observado.

Estes resultados servem para ilustrar que apesar de, como anteriormente referido, a metodologia de
previsdo KNN apresentar pior desempenho geral que a metodologia de previsdao RNA, e que de todas as
variagdes da metodologia kNN implementadas e estudadas o grau de fiabilidade e eficacia das previsdes
obtidas pode variar consoante 0s varios parametros em estudo (seja o valor de k seja a métrica de célculo
da distancia ou até mesmo a implementacdo de uma regra de ponderacdo), esta metodologia pode
apresentar o melhor desempenho para alguns casos particulares.

5.4.2. Caso producao eolica normalizada minima
Na Figura 5-10 encontra-se representado o caso de maxima produgdo e6lica normalizada, onde figuram
a matriz alvo — seis horas que antecederam a previsdo —, as previsdes realizadas com todas as
metodologias de previsdo e suas variantes, implementadas na presente dissertagdo, e ainda a producéo
edlica normalizada observada, para as seis horas para as quais as previsdes foram realizadas.

Na Figura 11-9, presente no Anexo Il, encontra-se representado graficamente 0 RMSE médio calculado
para cada uma das metodologias de previsdo implementadas em estudo.
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Figura 5-10: Producdo e previsdo edlica normalizada para o caso de produgdo minima, para o periodo de
validacéo.

Como em 5.4.1 é possivel identificar a caracteristica mais evidente: a inadequacao das previsdes obtidas
através da metodologia kNN que utiliza a correlagdo como célculo de distancia. Novamente verifica-se
que as previsdes obtidas através desta metodologia de previsdo fornecem resultados bastante dispares
tanto das previsfes obtidas através das restantes metodologias de previsdo como da produgdo eolica
normalizada observada. O RMSE calculado para esta metodologia de previsao apresenta-se, mais uma
vez, significativamente mais alto do que o apresentado pelas restantes metodologias de previsdo em
estudo. Esta caracteristica é, mais uma vez, transversal a qualquer valor de k aplicado para a
metodologia em causa.

Verifica-se que o comportamento das restantes metodologias de previsdo implementadas e em estudo
€, no entanto, no presente caso de minima producdo média edlica normalizada bastante diferente do
observado no caso anterior: aqui nenhuma das metodologias de previsdo implementadas consegue
superar 0 desempenho obtido para a metodologia de referéncia, i.e., a metodologia de previsdo que
fornece melhores resultados é a metodologia de referéncia, a persisténcia.

As metodologias de previsdo que mais se aproximam da persisténcia, tanto em comportamento como o
em meétrica de erro sdo, por ordem crescente, a metodologia KNN com a distancia Euclidiana e de
Minkowski — com k a assumir o valor de um — e a metodologia RNA. Mais uma vez se verifica que
apesar de se atingir um melhor desempenho geral das previsdes através da implementagcdo da
metodologia RNA, a metodologia KNN pode, em alguns casos, render um melhor desempenho.

Devido a abordagem simplista da persisténcia, como anteriormente observado, é possivel contextualizar
o melhor desempenho de previsdo desta, face as metodologias de previsdo implementadas no caso em
que a producgdo edlica normalizada é minima: os valores relativamente & producéo e6lica normalizada
sdo baixos e tendem a manter-se baixos. Pelo contrario, as metodologias de previsao implementadas
tendem, neste caso, a sobre estimar a producdo edlica normalizada. E possivel verificar que a
metodologia RNA e kNN apresentam um crescimento nos valores previstos. Isto significa que
historicamente o comportamento nas seis horas de previsao € atipico e por isso nenhuma metodologia
teve capacidade de estimar com rigor os valores observados.

Para a metodologia KNN também os resultados sdo coerentes: com a métrica de distancia Euclidiana e
de Minkowski, quanto mais alto for o valor de k a metodologia tende a sobre estimar as previsoes.

De notar que neste caso, contrariamente ao observado em 5.4.2, a ponderacgdo nédo apresenta expressao
nas previsGes obtidas: os resultados obtidos pelas previsbes ponderadas ndo superam,
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significativamente, os resultados obtidos pelas previsdes ndo ponderadas, mesmo para valores mais
elevados de k.

5.5. Analise da sazonalidade do erro de previsao

A andlise que se segue diz respeito ao estudo da sazonalidade nos resultados das previsdes e a fiabilidade
das previsfes obtidas através da implementacdo das metodologias de previsdo estudadas na presente
dissertacdo. Nesse sentido foi determinado o perfil diario do erro por estacdo do ano. Este perfil
representa a média horaria do erro para todo o periodo de tempo que engloba a estagdo. Para o Inverno
considerou-se 0s meses de Dezembro, Janeiro e Fevereiro. Do mesmo modo, a Primavera engloba todos
0s meses de Marco, Abril e Maio; o Verdo engloba os meses de Junho, Julho e Agosto, e o Outono
engloba os meses de Setembro, Outubro e Novembro. Deste modo foi possivel determinar o RMSE
médio com vista a avaliar as metodologias de previsdo implementadas na presente dissertacao.

Na Figura I1-10 a Figura 11-13, em anexo, encontram-se representados os perfis diarios do RMSE para
estacdo e para todas as metodologias de previsdo de producdo edlica implementadas na presente
dissertagdo, para o inverno, primavera, verdo e outono, respetivamente.

Uma andlise rapida as figuras acima mencionadas corrobora uma concluséo ja anteriormente descrita:
a disparidade dos resultados na metodologia kNN, com o célculo da distancia da Correlagéo, face as
restantes distancias. A configuracdo da metodologia KNN com a distancia de correlacdo origina
previsGes menos fiaveis que as restantes metodologias implementadas — tanto duas outras variantes da
metodologia KNN estudada como para a metodologia RNA. Esta metodologia ndo constitui, portanto,
interesse comparativo com as restantes metodologias.

Nesse sentido nas Figura 5-11 — Figura 5-14 figuram isolados os perfis da métrica RMSE médio,
referente aos dias tipicos de cada estacéo, da metodologia RNA e kNN, com a distancia Euclidiana e de
Minkowski.
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Figura 5-11: Perfil de RMSE médio do referente a estagdo do Inverno, para a metodologia de previsdo RNA e kNN, com
foco nas varia¢Bes com a distancia Euclidiana e de Minkowski.
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Figura 5-12: Perfil de RMSE médio referente a estacédo do Outono, para a metodologia de previsdo RNA e kNN, com

foco nas variagdes com a distancia Euclidiana e de Minkowski.
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Figura 5-13: Perfil de RMSE médio referente a estacdo da Primavera, para a metodologia de previsdo RNA e kNN, com

foco nas variages com a distancia Euclidiana e de Minkowski.
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nas variagdes com a distancia Euclidiana e de Minkowski.
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A andlise das figuras torna possivel retirar algumas conclusGes acerca das previsdes obtidas através da
implementacdo das metodologias de previsao em estudo na presente dissertacdo, para 0 comportamento

sazonal:

Os erros de previsdo, medidos pelo RMSE horério, sdo, geralmente, menores de noite que
durante o dia. De acordo com o perfil diario de producéo edlica, a variabilidade da producéo é
menor neste periodo;

O Verdo apresenta, no geral, 0 menor erro de previsdo, para todas as metodologias de previsdo
de producéo edlica implementada. Esta estacdo corresponde, também, a estacdo onde se verifica
uma menor produgdo edlica normalizada para o ano de 2018. Em contrapartida, a primavera —
época do ano onde se verifica uma maior producdo eélica normalizada para o ano de 2018 — é
a que apresenta maior erro de previsao, também para todas as metodologias de previsdo de
producdo edlica implementadas na presente dissertagao;

Destaca-se ainda que na Primavera o pico de erro de previsdo de producéo etlica da-se por
volta das 12h, enquanto para o Outono e Inverno ocorrem durante a manha — 9h e 11h,
respetivamente. Para o verdo este ocorre durante a noite — aproximadamente pelas 05h;

Com a excegdo do dia Verdo, a variagdo entre as metodologias de previsdo implementadas na
presente dissertacdo, ndo é significativa sendo possivel verifica que o comportamento do RMSE
é semelhante entre para as metodologias de previsdo implementadas. No entanto verifica-se
que, no Verao, as previsdes obtidas através da metodologia RNA diferem— entre as 00h e as 6h
da manha — face as restantes metodologias em estudo: 0 RMSE médio horario é alto, face ao
que se observa nas restantes figuras e até nas restantes metodologias. E nessa altura que se
observa o0 pico de RMSE médio horéario para o referido dia tipico. Para esta estacdo, a
metodologia RNA fornece durante largos periodos previsdes menos fidveis que a maioria das
variagdes da metodologia kNN;

Nem todas as variacdes da metodologia KNN conseguem superar a persisténcia: para valores
baixos de k a metodologia kNN, tanto com a distancia Euclidiana como a distdncia de
Minkowski, raramente consegue superar os resultados face a persisténcia — apenas das 7h as
16h no Verdo. No entanto, a medida que o parametro k aumenta o seu valor os perfis de RMSE
horario para cada dia tipico, referente a metodologia kNN considerando a distancia Euclidiana
e de Minkowski, conseguem superar a persisténcia, verificando-se uma melhoria na
performance da referida metodologia de previsdo. Quando k assume o valor de 20 ou 162
verifica-se que, em ambas as variacGes da metodologia kNN — distancia Euclidiana ou de
Minkowski, o perfil do RMSE médio horario consegue melhorar face a metodologia de
referéncia;

A metodologia RNA consegue, de modo geral, superar a persisténcia, em todas as estacfes. Os
Unicos casos em que tal ndo se verifica ocorrem durante a madrugada do Verdo e do Outono;

5.6. Sintese da analise dos resultados
De seguida apresenta-se uma sintese da analise dos resultados obtidos com base na informagéo dos
subcapitulos anteriores:

A semelhanca de comportamento e valores obtidos para as métricas de avaliagdo estudadas
entre a metodologia kNN, com as distancias Euclidiana e de Minkowski;

A abordagem de ponderacdo dos k vizinhos mais préximos, implementada na presente
dissertacdo, ndo produz melhorias significativas nas previsdes obtidas pela metodologia kNN;
A medida que o parametro k aumenta, referente & metodologia kNN verifica-se que ocorre uma
melhoria dos perfis do RMSE médio horério — este diminui. No entanto verifica-se, mais uma
vez, que a melhoria entre os perfis para quando k assume o valor de 20 e de 162 apresenta
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variagdes muito pouco expressivas, corroborando a analise anteriormente feita que se prende
com a melhoria do RMSE face ao aumento do parametro k;

= A metodologia RNA apresenta previsdes de produgdo eblica com melhor desempenho no geral.
No entanto é possivel que as previsdes obtidas através da metodologia kNN consigam superar
as resultantes da metodologia RNA em alguns casos.

= Oserros de previsdo, para as metodologias de previsdo implementadas na presente dissertacdo
com melhor desempenho, variam até ao maximo de 10%, face a producdo observada, da
capacidade instalada em Portugal.

= Relativamente & metodologia de benchmark, a persisténcia, foi possivel superar o desempenho
desta em ambos 0s casos estudados na presente dissertacdo: tanto com a implementacdo da
metodologia RNA como com parte das configuracGes estudadas da metodologia kNN,
incluindo a melhor configuracéo desta.

6. Conclusoes finais

Atendendo aos objetivos da dissertagdo, foram implementadas com sucesso, duas metodologias de
previsdo de producdo edlica para Portugal continental considerando um horizonte temporal de seis
horas. Essas metodologias — k Vizinhos mais préximos e redes neuronais artificiais - foram selecionadas
devido as suas caracteristicas intrinsecas. A metodologia k Vizinhos mais proximos (k-nearest
neighbors ou KNN) € caracterizada na literatura por ser uma abordagem de simples implementacéo, nao
paramétrica, que origina resultados robustos. A metodologia baseada em redes neuronais artificiais
(RNA), de natureza nao linear, ndo paramétrica, com uma forte capacidade de adaptabilidade que
permite treinar e iterativamente mapear as relagfes entre os dados de entrada e saida. S&o, ambas,
metodologias de previsdo amplamente utilizadas, transversalmente, em multiplos campos. Desse modo
foi possivel ndo s6 avaliar a eficacia e fiabilidade de cada uma das metodologias para a previsao de
producdo edlica, mas também avaliar a sua otimizacao.

De acordo com os resultados obtidos, analisados e discutidos nas secgdes anteriores, ambas as
metodologias implementadas conseguiram superar, no geral, a metodologia de previsdo com base na
persisténcia (usada como benchmark) nas métricas utilizadas na presente dissertacdo, nomeadamente,
o coeficiente de correlacdo, o viés e 0 erro quadratico médio.

No que diz respeito a tendéncia geral do erro médio horéario das previsdes, geradas por ambas as
metodologias implementadas na presente dissertacdo, foi possivel observar que o comportamento e
variacdo, ao longo do dia, acompanham os periodos de transicdo de producdo eolica: durante a noite e
inicio do dia, onde as flutuagcdes de producdo edlica sdo mais significativas, o erro associado as
previsdes obtidas por ambas as metodologias implementas é mais elevado. Durante o resto do dia
existem flutuacdes, tanto de producéo eo6lica como do erro associado as previsdes obtidas, mas nunca
téo significativas como nessas janelas temporais de transicdo.

Na metodologia dos k vizinhos mais proximos, verificou-se que na maioria das diferentes configuracoes
esta consegue superar a metodologia de benchmark. Foi estudada também a otimizacdo de dois
pardmetros desta metodologia e analisado o impacto dessa otimizagdo na eficacia geral das previsoes
realizadas. Relativamente ao primeiro parametro estudado, a métrica de distancia entre instancias,
verificou-se que as previsdes obtidas com recurso as duas métricas de distancia da mesma familia, a
distancia Euclidiana e de Minkowski, apresentavam ndo s6 0 mesmo comportamento, mas também
resultados semelhantes entre si. A terceira métrica de distancia estudada, a distancia por correlacéo, deu
origem a resultados completamente dispares e inadequados, chegando mesmo a ndo conseguir superar
a metodologia de benchmark. Este resultado sugere que é mais importante o nivel de poténcia nos
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intervalos anteriores (como identificado pelas distancias Euclidiana e de Minkowski) do que o
comportamento/variabilidade nos periodos antecedentes a previsdo. O segundo pardmetro estudado
para efeitos de otimizacéo da metodologia foi 0 nimero de vizinhos - k. Nesse sentido verificou-se que,
numa tendéncia geral presente em todas as configuragdes da metodologia estudadas, & medida que o
nimero de vizinhos aumenta também o desempenho das previsdes resultantes aumenta. O terceiro e
ualtimo parametro estudado para esta metodologia prendeu-se com a implementacdo de um fator de
ponderacdo dos k vizinhos, de acordo com grau de similaridade nas observag6es historicas, para o
calculo das previsdes. Nas configuracdes estudadas da metodologia a implementacdo de um fator de
ponderacdo ndo origina qualquer variacdo significativa no desempenho das previsdes de produgéo
edlica.

Na metodologia das redes neuronais artificiais — de natureza ndo linear —, foi analisada igualmente
diferentes configuracdes no que diz respeito ao nimero de neurdnios presentes na camada escondida.
A melhor configuragdo da rede neuronal artificial identificada superou a metodologia de benchmark
nas métricas de avaliagdo em uso na presente dissertacéo..

A analise dos resultados centrou-se igualmente na analise da capacidade das metodologias para sub ou
sobre estimacdo (taxas de variacdo) e na dependéncia dos erros de acordo com a sazonalidade. Estas
analises ajudam a confirmar as tendéncias gerais observadas e descritas anteriormente, verificando-se
gue a metodologia que apresentou um maior grau geral de fiabilidade e eficacia foi, na generalidade
dos casos estudados, a metodologia das RNA. Estes resultados podem ser maioritariamente explicados
com a: i) capacidade para lidar com fenémenos de natureza nao linear da metodologia em causa e, ii)
capacidade de treino que permite minimizar os erros.

Para finalizar é também importante também fazer uma comparacéo entre a eficécia e fiabilidade das
metodologias de previsao implementadas no presente trabalho face ao que foi identificado, aquando da
revisdo bibliografica. Nesse sentido verificou-se que, face aos valores de referéncia identificados na
revisdo bibliogréafica, para 0 mesmo horizonte temporal que se foca a presente dissertacdo, as
metodologias de previsdo implementadas apresentam um desempenho superior.

Trabalhos futuros

Inevitavelmente aos sistemas de previsdo de producdo edlica a incerteza e 0s erros de previsao
encontram-se transversalmente presentes. No entanto o0 objetivo central da investigagéo,
desenvolvimento e implementacdo destas metodologias visa a diminuicéo da diferenga entre a poténcia
edlica prevista e a poténcia eolica observada. Nesse sentido sera do interesse explorar e comparar um
maior nimero de metodologias de previsdo que, apesar de maior complexidade — tanto de modelacéo
como de implementacéo — possam ajudar a reduzir esta incerteza. Existe a possibilidade de desenvolver
modelos de previsao de producdo edlica de segunda ordem, i.e., cujas variaveis de entrada podem ser
as mesmas previsdes de produgdo etlica num processo de retroalimentacéo. Esta possibilidade acarreta,
no entanto, uma complexidade acrescida devido a natureza estocastica do recurso eodlico.
Simultaneamente, os beneficios da utilizacdo de previsdes obtidas com base em modelos numéricos de
mesoescala para o horizonte temporal em analise devem ser estudados.

Uma anélise de metodologias de previsdo integrada com uma anélise de rampas de producdo poderia
também apresentar algum interesse para a gestdo da rede, uma vez que estes fendmenos podem
funcionar como disrupcdes no equilibrio do SE nacional.
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Seria também do interesse que fosse ainda incluida nesta andlise o efeito que estas metodologias de
previsdo podem produzir nos niveis de necessidade de reservas de poténcia, juntamente com uma
andlise econdmica de custos e poupancas do SE.
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l. Anexo — Analises de Sensibilidade referentes
metodologias implementadas

e Metodologia kNN

as

As figuras e tabelas que figuram nesta subseccdo servem o proposito de suportar a anélise de

sensibilidade efetuada para a metodologia KNN.

Distancia Minkowski

Valor para a ordem p

Figura 1-1: Andlise de sensibilidade referente ao valor da ordem p da distancia de Minkowski. Cada linha a cores
representa a variacdo da distancia de um ponto, pertencente a série de dados histérica, a origem.

Tabela 1-1: Valor de erro (p.u.), segundo condi¢do imposta, para a
ordem p da distancia de Minkowski.

Erro (p=14)
0.5023
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e Metodologia RNA

As figuras e tabelas que figuram nesta subseccdo servem o propoésito de suportar a analise de

sensibilidade efetuada para a metodologia RNA.

Tabela 1-2; RMSE (p.u.) obtido para a analise de sensibilidade das RNA, referente ao estudo acerca do
namero 6timo de neurdnios presentes na camada escondida. Na primeira linha da tabela encontra-se o
tamanho, i.e. nimero de neurdnios, na camada de entrada. DE representa o nimero de neurénios da
camada de entrada da rede, seis. Os resultados encontram-se mapeados por cor: quanto mais vermelho
maior serd 0 RMSE e pior sera o desempenho da métrica de avaliagdo — 0 RMSE. Pelo contréario, quanto

mais verde, menor o valor encontrado para 0 RMSE e melhor sera o desempenho desta métrica.

Regra 2/3 DE 0.9DE DE 2DE-1 2DE
0
N ,d? 4 5 6 11 12
neuronios
0.0766 0.0765 0.0764 0.0764 0.0764
0.0764 0.0763 0.0764 0.0764 0.0763
RMSE
(0.u.] 0.0764 0.0762 0.0763 0.0763 0.0764
p.u.
0.0763 0.0762 0.0764 0.0763 0.0764
0.0763 0.0764 0.0763 0.0765 0.0763

Tabela 1-3: Resultados como na Tabela 1-2 mas para os valores do coeficiente de correlagéo.

Regra 2/3 DE 0.9DE DE 2DE-1 2DE
N2 de
- 4 5 6 11 12
neuronios
0.9208 0.9209 0.9211 0.9212 0.9211
- 0.9210 0.9213 0.9212 0.9212 0.9213
Coeficiente
de 0.9211 0.9215 0.9213 0.9213 0.9211
correlacdo 0.9215 0.9215 0.9212 0.9213 0.9211
0.9214 0.9211 0.9213 0.9209 0.9213
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I. Analise detalhada dos cenarios estudados

e Métricas de erro
Um ponto central e evidente resultante da analise de resultados, no que diz respeito as varias
configuragdes da metodologia kNN implementadas na dissertacdo, foi a inadequacdo das previsdes
obtidas pela configuracdo da metodologia KNN com a distancia de Correlacdo. A Tabela I1-1 representa
a variagdo percentual entre o RMSE obtido pelas previsdes com as métricas de distancia fisica
(euclidiana e Minkowski) vs o RMSE obtido pelas previsGes com as métricas de distdncia por
correlagéo.

Tabela I1-1: Variagdes percentuais do RMSE médio, obtido com a implementaco da metodologia de previséo
kNN, entre os métodos de calculo de distancias entre as instancias.

Euclidiana Minkoswki
Vs vs
Correlacao Correlacao
224.40% 246.04%
224.40% 246.04%
311.20% 279.87%
314.76% 281.32%
230.05% 227.86%
248.43% 243.86%
128.06% 136.01%
144.43% 151.09%
91.92% 91.67%
98.40% 98.52%

Na Tabela 11-2 é possivel observar a variacdo percentual da métrica de erro Correlagdo referente a
metodologia RNA, face as duas outras metodologias em estudo na presente dissertacdo: a persisténcia,
como benchmark, e as varias configuracdes estudadas da metodologia kNN.

Tabela 11-2: VariagOes percentuais da correlagdo média, obtida com a implementacdo da metodologia de previsdo RNA
face aos resultados da metodologia de previsao da persisténcia e KNN, para a referida métrica.

Persisténcia 3.08%
Distancia Euclidiana | Minkowski | Correlagao
kel Ndo-Ponderada 143.09% 141.93% 162.75%
Ponderada 143.09% 141.93% 162.75%
k=5 Ndo-Ponderada 117.97% 118.03% 141.99%
Ponderada 118.84% 118.52% 145.90%
kNN k=10 Ndo-Ponderada 112.28% 110.71% 130.58%
Ponderada 112.60% 111.24% 135.76%
k=20 Ndo-Ponderada 107.76% 107.84% 124.35%
Ponderada 108.17% 107.55% 128.25%
k=162 Ndo-Ponderada 103.93% 104.09% 115.05%
Ponderada 103.84% 103.92% 115.62%
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Comportamento do RMSE médio horério para a metodologia KNN, com foco nas variagdes do
algoritmo que utilizam a métrica de distancia Euclidiana e de Minkowski.

0.1 T T T T T T T T T
0.095 - -
009 - Distancia Euclidiana Nao Ponderada (k=1)
Distancia Euclidiana Ponderada(k=1)
Distncia Minkowski Néo Ponderadafk=1)
0.085 2} Disténcia Minkowski Ponderada(k=1)
Distancia Euclidiana Néo Ponderada (k=5)
Distancia Euclidiana Ponderada(k=5)
0.08 - | Distancia Minkowski No Ponderada(k=5)

Distancia Minkowski Ponderada(k=5)

Distancia Euclidiana No Ponderada (k=10)
O Disténcia Eudlidiana Ponderada(k=10)
Distancia Minkowski Néo Ponderada(k=10)
Distancia Minkowski Ponderada(k=10)
Distancia Euclidiana Néo Ponderada (k=20)
Disténcia Euclidiana Ponderada(k=20)
Distancia Minkowski Néo Ponderada(k=20)
O Distancia Minkowski Ponderada(k=20)

Disténcia Euclidiana Néo Ponderada (k=162)

O Distancia Euclidiana Ponderada(k=162)
Distancia Minkowski Néo Ponderada(k=162)
O Disténcia Minkowski Ponderada(k=162)

0.075

o
=)
5

B

RMSE Médio Previsao Produgéo Normalizada [p.u.]

8

0.055

| 1 | 1 1 | | L Il L Il
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24
Horas [h]

0.05

Figura I1-1: RMSE médio horario da previséo de producéo eolica normalizada, para a metodologia kNN utilizando a métrica de distancia
euclidiana e de Minkowski, para todos os valores de k.

e Desempenho das metodologias relativo as varia¢cdes de producao
Nas Figura I1-2 —Figura I1-6 encontram-se mapeadas, para a metodologia kNN, as ocorréncias de cada
classe de taxa de variagdo da producdo e6lica normalizada (TVO) e da taxa de variagdo da previsdo de
producdo edlica normalizada (TVP).

kNN, Euclideana Ndo Ponderada kNN, Minkowski Ndao Ponderada kNN, Correlagdo Nao Ponderada
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o
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O
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=
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>
(<5
©
©
x
©
|_

Taxa de variagao da producéo eolica normalizada observada normalizada (p.u.).

Figura 11-2: Mapeamento das ocorréncias obtidas para cada classe, referente a metodologia implementada kNN, onde k

assume o valor de 1. A barra de cor indica a escala de cor consoante 0 nimero de ocorréncias verificado. No eixo dos x

estdo representadas as taxas de varia¢do da producéo edlica normalizada observada, enquanto nos eixos y encontram-se
representadas as taxas de variagdo da previsdo de producgdo edlica normalizada.
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Figura I1-3: Similar a Figura 11-2 mas onde k assume o valor de 5
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Figura I1-4: Similar & Figura 11-2 mas onde k assume o valor de 10
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Taxa de variacdo da previsdo de producéo e6lica normalizada
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Figura I1-5: Similar & Figura 11-2 mas onde k assume o valor de 20
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Figura 11-6: Similar a Figura 11-2 mas onde k assume o valor de 162

Nas Figura I1-7 encontra-se mapeadas, para a metodologia RNA, as ocorréncias de cada classe
as ocorréncias de cada classe de taxa de variacdo da producdo edlica normalizada (TVO) e da
taxa de variagdo da previsdo de produgdo eolica normalizada (TVP).
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Figura I1-7: Mapeamento das ocorréncias obtidas para cada classe, referente & metodologia implementada RNA. A

barra de cor indica a escala de cor consoante o nimero de ocorréncias verificado. No eixo dos x estdo representadas

as taxas de variacdo da producdo edlica normalizada observada, enquanto nos eixos y encontram-se representadas as
taxas de variacdo da previsdo de produgdo eolica normalizada.

e Extremos de producédo: RMSE médio

Na Figura 11-8 — Figura 11-9 observa-se a representacdo grafica do RMSE médio para os casos de
extremos de producdo: méxima e minima producédo edlica normalizada, respetivamente.
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Figura 11-8: Representacédo grafica do RMSE médio para o caso maximo de producéo eélica média normalizada, para o ano de 2018.
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Figura 11-9: Representacdo gréafica do RMSE méaximo para o caso minimo de producéao edlica média normalizada, para o ano de 2018.

e Meétricas de erro conforme sazonalidade

Na Figura I11-10 a Figura I1-13 encontram-se representados os perfis diarios do RMSE, para todas as
metodologias de previsdo de producdo edlica implementadas na presente dissertacdo, conforme a
sazonalidade: inverno, primavera, verao e outono, respetivamente.
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Figura 11-10: Perfil diario do RMSE referente a estacdo do Inverno, para todas as metodologias de previsdo de produgéo
edlica implementadas.
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Figura 11-13: Perfil diario do RMSE referente a estagdo do Verdo, para todas as metodologias de previsdo de produgéo
edlica implementadas.
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