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Resumo

A implementacao de um mercado eléctrico liberalizado e a crescente integracdo de energia
edlica na rede eléctrica, particularmente em Portugal, induzem novos desafios associados a
crescente competitividade no sector eléctrico entre empresas produtoras e a elevada
volatilidade e intermiténcia inerentes ao vento. Assim, torna-se indispensavel para os agentes
de mercado a existéncia de ferramentas computacionais mais eficientes que permitam obter
previsoes fiaveis e rigorosas dos precos da energia eléctrica e da poténcia edlica. Estas
previsdes possibilitam desenvolver melhores estratégias de oferta no mercado, maximizando o

lucro, e optimizando a exploracao dos recursos energéticos de origem eélica.

Esta dissertacdo apresenta uma nova metodologia hibrida para a previsdo dos precos da
energia eléctrica e da poténcia edlica em Portugal, considerando o horizonte temporal de
curto prazo, isto €, de um dia a uma semana. Esta nova metodologia baseia-se na combinacao
eficaz de sistemas neuro-difusos, programacdo evolucionaria e optimizacdo por enxame de
particulas, sendo aplicada em casos de estudo reais. Os resultados obtidos sdo posteriormente
comparados com resultados ja publicados em revistas internacionais de referéncia,

permitindo validar a proficiéncia da nova metodologia proposta.

Palavras-chave

Mercado eléctrico, previsdo, programacdo evolucionaria, sistema neuro-difusos, optimizacao

por enxame de particulas, poténcia edlica, precos da energia eléctrica.
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Abstract

The implementation of a liberalized electricity market and the growing integration of wind
power into the electric grid, particularly in Portugal, pose new challenges associated with the
increasing competition in the electricity industry between power producers and the high
volatility and intermittence inherent to the wind. Thus, the existence of more effective
computational tools becomes essential for market agents, allowing reliable and accurate
forecasts of electricity prices and wind power production. These forecasts allow developing
enhanced bidding strategies in the market, maximizing the profit, and optimizing the

exploitation of the wind energy resources.

This dissertation presents a new hybrid methodology to forecast electricity prices and wind
power in Portugal, considering a short-term time horizon, i.e., from one day to one week.
This new methodology is based on the successful combination of neuro-fuzzy systems,
evolutionary programming and particle swarm optimization, being applied to real case
studies. Afterwards, the results obtained are compared with previously reported results in
reputable international journals, validating the proficiency of the new methodology

proposed.

Keywords

Electricity market, forecasting, evolutionary programming, neuro-fuzzy systems, particle

swarm optimization, wind power, electricity prices.
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Capitulo 1

1.1 Introducao

Desde o inicio das civilizagbes que a energia se destaca pela sua importancia no
desenvolvimento das sociedades. No entanto, a sua utilizacao por parte da humanidade, como
se tem vindo a assistir, tem importantes repercussdes ambientais. Numa tentativa de
mudanca de paradigma, associada a dependéncia actual dos combustiveis fosseis, bem como
a reducao substancial das emissdes de gases poluentes e com efeito de estufa (GEE), a
producado de energia eléctrica tem vindo cada vez mais a ser realizada por fontes de origem
renovavel, representando uma alternativa que garanta a sustentabilidade. Neste contexto o
Protocolo de Quioto discutido em 1997, e assinado pela maioria dos paises desenvolvidos em
Marco de 1998, foi reconhecido em Marco de 1999 pelos paises aderentes. Portugal

reconheceu a sua importancia em Maio de 2002, entrando em vigor em Fevereiro de 2005.

Este Protocolo tem como objectivo a reducao a nivel global de GEE, em pelo menos 5,2%, até
2012 em relagd@o aos niveis verificados em 1990. Devido a este Protocolo, a Unido Europeia
definiu, mesmo antes da tentativa do novo tratado de Copenhaga em 2009, um conjunto de
directivas as quais definem os limites de emissdes de GEE pelos paises membros exigindo-se
uma reducao global de 8% entre 2012 e 2020 [1]. Este plano conhecido pelo “Objectivos
20/20/20”, proposto em 2007 e aprovado em 2008, imp0e a reducao em 20% das emissGes de
GEE, um aumento em 20% da quota de energias renovaveis e um aumento da eficiéncia

energética em 20% [2].

Desde 2001 Portugal tem vindo a adoptar um conjunto de medidas e propostas, lancando, por
exemplo, o programa de Eficiéncia Energética e Energias Enddgenas’, mais conhecido pelo
Programa E4 de 2001. Este programa tem vindo a ser constantemente actualizado, como é o
caso da Resolucao do Conselho de Ministros n.° 53/2005, no qual, entre outros aspectos,
trata-se de um plano de reducdo de GEE em 27% no periodo de 2008 a 2012 relativamente aos
valores verificados em 1990 [3], e outras reformulacdes, como ¢ o caso do Decreto-Lei
n.° 141/2010 de 31 de Dezembro [4]. De acordo com o Decreto-Lei anterior, devidamente
suportado pelo plano da Estratégia Nacional para a Energia (ENE) 2020, sao definidas metas

para a producao e consumo de energia com base em fontes renovaveis.

1 . . . o~ . , . , . . ,
Referem-se as energias enddgenas como as energias que sdo obtidas no proprio pais de origem, isto é,
energia ndo importada.



O plano ENE 2020 surge como resposta as medidas impostas pela Unido Europeia no que
respeita a producao de electricidade a partir de fontes renovaveis, fomentando a eficiéncia
energética, ou seja, até ao ano de 2020 Portugal prevé a reducdo da dependéncia energética
em 74%, produzindo para tal o equivalente a 60 milhées de barris anuais de petréleo com
recursos endogenos, reduzindo assim a forte dependéncia em combustiveis fosseis que o pais
possui. Assim, uma das metas para atingir este objectivo passara pela utilizacdo de fontes

renovaveis no consumo final bruto na ordem dos 31%.

Desde o inicio do ano de 2000 tem-se verificado um aumento significativo da producao de
electricidade a partir de fontes renovaveis, em especial com base edlica, que se deve
sobretudo a maturidade da tecnologia, a disponibilidade do recurso no nosso pais e as
remuneracoes atractivas incentivadas pelos governos. Em resultado das politicas aplicadas,
Portugal é o segundo pais a nivel mundial em 2010 com maior indice de penetracdo de

recursos eolicos no sistema eléctrico [5].

A Figura 1.1 reflecte a forte implementacao da poténcia edlica em Portugal. Apesar do
aumento de 348 MW em 2010, o crescimento é inferior ao que se tem verificado nos Gltimos
anos. Contudo, a poténcia instalada ja ascende aos 4119 MW o que corresponde a uma
poténcia ligada a rede de 3705 MW.

Poténcia Total Ligada - Evolugdo Anual

800 4000

3705
700 — 3500

3000

600

500

2500

2000

400

300

1500

200 1000

100 500

2005 2006 2007 2008 2009 2010

mm Noves Pargues —— Poténcia Ligada

Figura 1.1 - Evolucao da poténcia edlica instalada no Sistema Eléctrico Nacional (SEN) nos

altimos anos [6].

Devido a volatilidade associada ao recurso edlico, € necessaria a utilizacdo de uma
diversidade de tecnologias de forma a possibilitar a existéncia de opgdes mais alargadas de
producao de electricidade, sendo imperativo assegurar o abastecimento de electricidade de

forma segura e econdmica.

Assim, torna-se relevante considerar os seguintes problemas:



e Participacdo no Mercado Eléctrico: No qual promotores ou comerciantes

representativos dos parques eolicos deverdo apresentar as suas propostas de producao
de electricidade discretizadas pelo menos de hora a hora com um horizonte temporal
cuja antecedéncia seja igual ou superior a 24 horas.

e Seguranca no Abastecimento: Deve-se considerar a possibilidade de avarias das

unidades produtoras e a necessidade imperativa de garantir a cobertura dos
consumos, conhecendo previamente uma estimativa acerca da producéo eodlica. Neste
caso, os métodos de previsdo permitem uma maior eficacia associados a producao dos
parques edlicos, reduzindo por sua vez as incertezas.

e Gestdao dos Centros Produtores: No processo de despacho é imperativo considerar,

para além das restricdes da rede eléctrica, quais as estimativas de producado de
electricidade e o grau de incerteza associado, isto €&, proporcionar um bom
escalonamento dos centros convencionais de producao de electricidade.

e Gestdao dos Parques Eolicos: A qual exige periodos de manutencao das turbinas

edlicas, com o objectivo de responder as necessidades dos operadores de sistema.
Assim, a informacao disponibilizada pelas ferramentas de previsao do promotor
poderao ajudar na assisténcia ao parque edlico nos periodos de menor capacidade de

producao [7].

Ao aumentar-se consideravelmente o nimero de centrais edlicas em substituicdo das centrais
térmicas implica ndo s6 aumentar a complexidade do sistema, mas também melhorar a
monitorizacao, controlo e gestdo das centrais de producao, considerando ainda as restricoes
da rede e do mercado eléctrico. Como é apresentado na Figura 1.2, este aumento de
complexidade é controlado pelo centro de despacho, o qual adopta uma arquitectura de

controlo hierarquico e realiza o dialogo entre os operadores das redes e o mercado eléctrico.
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Figura 1.2 - Constituicdo de um sistema de producéao edlica.



Na Figura 1.2, o Centro de Despacho da Poténcia Eolica faz o controlo dos Parques Eodlicos 1
até N, sendo monitorizados e controlados pelos Sistemas de Monitorizacdo dos mesmos

parques 1 até N, constituidos por k geradores [8].

Pretende-se, com a presente dissertacao, apresentar uma nova metodologia hibrida para a
previsao a curto prazo da poténcia edlica e dos precos da energia eléctrica. No caso da
previsdo da poténcia eolica o horizonte temporal considerado é de 24 horas, correspondendo
a previsdao para um dia. Esta previsao sera suportada por sucessivas actualizacoes de 3 em 3
horas com amostras em intervalos de 15 minutos. No caso da previsao dos precos da energia
eléctrica o horizonte temporal considerado é de 168 horas, correspondendo a previsao para

uma semana, em intervalos de 1 hora.

1.2 Enquadramento

A energia eléctrica € um bem necessario a evolucao e bem-estar da sociedade, representando
uma grande influéncia econdmica em todos os paises do globo. Historicamente, a partir da
década de 1990 o Mundo presenciou a ocorréncia de inUmeras reformas no sector eléctrico,
das quais se destacam a mudanca de paradigma no que respeita a producao de electricidade e
a desregulacao ou re-regulacao do sector eléctrico, deixando de apresentar uma “estrutura

»2

verticalmente integrada”” para promover a livre competicao entre os diversos participantes

do mercado.

Em relacdo ao mercado portugués esta reforma foi verificada com a criacdao de acordos entre
Portugal e Espanha, iniciando-se o processo em Novembro de 2001. A Tabela 1.1 apresenta a

evolucdo do mercado eléctrico Ibérico e da criacao dos participantes de mercado.

0 mercado a curto prazo portugués foi integrado no mercado Ibérico em 2007. Assim, o
Mercado de Electricidade Ibérico é constituido por um Operador de Mercado Ibérico (OMI)
subdivido no Operador de Mercado Interno Portugués (OMIP), que gere o mercado a prazo
através de contratos bilaterais, e o Operador de Mercado Interno Espanhol (OMIE), que gere o

mercado diario e intradiario.

2 . . . . . .
Considera-se uma estrutura verticalmente integrada como o conjunto de operadores eléctricos
encadeados entre os mesmos como exemplo de uma estrutura hierarquica.



Para garantir a regularizacao dos operadores, existem dois agentes reguladores; do lado de
Portugal, a Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos (ERSE), e do lado de Espanha, a
Comisién Nacional de Energia (CNE). Existem ainda dois operadores de sistema: do lado de
Portugal, a REN, e do lado de Espanha, a Red Eléctrica de Espafia (REE). O mercado permite
criar um ambiente de livre concorréncia no qual o consumidor tem a possibilidade de escolha

do fornecedor de energia eléctrica.

Tabela 1.1 - Evolucao do Mercado eléctrico Ibérico, sintese da REN [6, 9].

Ano Evento

Certificacao 1SO 9001 em linhas e subestacoes de muito alta tensao
2000 | Arranque do novo sistema SCADA
Separacao da REN da EDP

2001 | Inicio dos acordos entre Portugal e Espanha no mercado eléctrico.

2002 | Acordo para a criacao de um mercado spot entre OMI, OMEL e OMIP

Criacao da OMIP

2003 Troca de participacdes entre a OMIP e OMEL

1° Convénio Internacional para criar o MIBEL

2004 2° Convénio Ibérico para criar o MIBEL

Certificacao em Portugal do transporte de electricidade segundo as
normas 1SO 9001, 1SO 14001:2004 e OSHAS 18001

Ligacao do primeiro parque eolico a RNT

Definicao da data de arranque da OMIP

Inicio do novo enquadramento regulamentar para o sector da energia
em Portugal

Conselho de Reguladores aprova as regras da OMIP e OMIP Clear
Inauguracao do MIBEL, arranque do OMIP e OMIP Clear

2005

2006

Constituicao da REN como Redes Energéticas Nacionais
2007 | Separacao de mercados e definicao do preco spot para Portugal
Entrada da REN no PSI20

Agregacao da OMIP e OMEL, criacao da OMI

2008 | histribuicao do capital da REN




O MIBEL é um mercado liberalizado no qual os precos praticados possuem um comportamento

inconstante e volatil, determinados pelas ofertas de compra e venda de energia.

Assim, torna-se indispensavel possuir ferramentas computacionais para auxiliar os agentes de
mercado a tomar as melhores decisdes de planeamento, existindo sempre limitacdes impostas

pelo sistema de transporte.

1.3 Motivacdes

Atendendo aos factores enunciados na seccdo anterior, verifica-se que é de extrema
importancia realizar a previsao da poténcia eolica e dos precos da energia eléctrica, visto
que, estes parametros induzem incertezas para os produtores de energia eléctrica, os agentes
de mercado e o gestor do sistema.

O objectivo da previsdo a curto prazo consiste em minimizar o risco inerente as ofertas no
mercado eléctrico, por um lado, e maximizar a utilizacao da energia eolica para producao de

electricidade, por outro lado, evitando producéo de origem térmica.

Assim, pretende-se desenvolver uma nova metodologia capaz de fazer a previsao dos precos
da energia eléctrica e da poténcia eolica baseada em ferramentas de inteligéncia
computacional, minimizando o erro e a variancia nos resultados, comparativamente a outras

metodologias ja reportadas na literatura especializada.

Ainda, pretende-se que os dados de entrada sejam baseados apenas em informacao do
conhecimento publico, como acontece com os dados historicos dos precos da energia
eléctrica e da producao edlica, acessiveis nos sites da OMEL e da REN, permitindo a avaliacao

correcta e isenta das potencialidades da nova metodologia proposta.

A realizacdo desta dissertacao fornecera uma contribuicdo potencialmente importante para
os produtores de energia eléctrica, os agentes de mercado e o gestor do sistema, almejando
alcancar simultaneamente uma elevada precisdo nas previsdbes e uma rapida execucao

computacional, cumprindo os objectivos de forma eficiente.



1.4 Estado da Arte

Neste capitulo sdo abordadas algumas técnicas e modelos de previsdao dos precos da energia
eléctrica e da poténcia edlica a curto prazo. De salientar que na maioria dos mercados
eléctricos cuja competitividade € uma realidade verificam-se algumas caracteristicas, tais

como [9-11]:

e Comportamentos nao estacionarios.

e Sazonalidade diaria e semanal.

e Variabilidade com o tipo de dia, seja um dia normal de semana, ou fim-de-semana,
ou ainda ser um dia de feriado.

e Volatilidade e aleatoriedade.

Algumas metodologias de previsdo a curto prazo baseiam-se em modelos estatisticos, como é
o caso das séries temporais, inteligéncia artificial, entre outros, conforme se apresenta na
Figura 1.3. Na pesquisa levada a cabo para a realizacdo deste trabalho é visivel que existem

diversas técnicas e diversos modelos de elevado interesse.

As séries temporais sdo modelos que utilizam técnicas de previsdao de valores futuros,
utilizando valores passados e presentes da propria variavel a prever, bem como, os erros

associados.

Os modelos frequentemente encontrados na literatura especializada sao os Auto Regressive
(AR), ou Regressao Dinamica, Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Generalized

Autoregressive Conditional Heteroskedastic (GARCH) e o modelo Wavelet-ARIMA.

Apesar dos dois ultimos representarem uma melhoria dos modelos iniciais, todos estes
modelos apesar de fornecer resultados razoaveis, necessitam de um elevado nimero de
parametros para modelar correctamente o sistema, apresentando tipicamente um tempo de
computacao elevado. No caso da previsao de poténcia eolica sao normalmente utilizados

métodos baseados em ANN e ARIMA, como referido em [12].
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Os sistemas inteligentes sdo utilizados tanto na previsao de precos da energia eléctrica como
na previsao da poténcia eodlica. Estes modelos sdo computacionalmente mais eficientes e
recorrem na sua grande maioria a uma quantidade inferior de parametros para desempenhar

a sua funcao, pelo que se obtém resultados favoraveis para a sua implementacéao.

De referir, ainda, que alguns dos métodos expostos na Figura 1.3 serdao abordados e

Figura 1.3 - Taxonomia das principais metodologias de previsao.

fundamentados em capitulos dedicados para o efeito.




1.4.1 Previsao da Poténcia Eodlica

Com o elevado investimento na producao de electricidade a partir de fontes renovaveis, em
especial a edlica em Portugal, temos vindo a assistir nos Gltimos anos a uma cada vez mais
elevada penetracao da poténcia eodlica na rede. Para a utilizacao deste tipo de energia é
desejavel a utilizacdo de métodos que ajudem a sua previsao, visto que, o recurso eolico é

altamente variavel: volatil e intermitente.

Desde ha alguns anos tém sido utilizados métodos computacionais com capacidade de
simularem o comportamento da atmosfera, os quais por sua vez ajudaram a compreender e a
criar modelos de persisténcia. Na actualidade sdo utilizados modelos estatisticos que podem

ser combinados com modelos fisicos e modelos inteligentes de previsao [19].
Como referido em [20], os modelos de previsao podem ser divididos em dois grandes grupos:

e Grupo 1, sdao aqueles que empregam nas previsdes séries temporais e dados
historicos;
e Grupo 2, sao aqueles que utilizam na previsdao outros dados numéricos e dados

atmosféricos;

Os modelos utilizados pelo Grupo 1 recorrem a aproximacdes estatisticas para fazer a
previsdao da poténcia eodlica. A relacdo estatistica podera ser modelada utilizando diferentes
métodos que vao desde a analise de series temporais classicas, até as técnicas

computacionais inteligentes de previsao associadas as séries temporais.

Os modelos do Grupo 2 utilizam adicionalmente como variaveis de entrada os valores
previstos por um modelo numérico de previsdao meteorologica, a que correspondem certas
variaveis, tais como, temperatura, luminosidade, humidade, pluviosidade e direccao do

vento.



Estes dois grandes grupos destacam-se por:

e Modelos Fisicos, baseiam-se nas leis fisicas para a determinacdo da previsdao e

modelacdao do escoamento do ar, atribuindo parametros tais como orografia do
terreno, rugosidade, e presenca de obstaculos. Sao modelos computacionais que
simulam o comportamento da atmosfera baseados nas leis da fisica. Estes modelos
podem recorrer a modelos estatisticos para melhorar as suas performances. Contudo,
as variaveis pelas quais sao feitas as previsdes também sdo dependentes de outras
variaveis, tais como as caracteristicas do gerador, os coeficientes de controlo das
turbinas, entre outros.

e Modelos Estatisticos, baseiam-se na procura das relagdes entre os valores historicos

da producdo de energia eléctrica, isto €, os dados obtidos em tempo real. Estes
modelos utilizam métodos baseados em redes neuronais e outros tipos de métodos de
inteligéncia computacional. Possuem a vantagem de prescindir de modelos fisicos, o
que evita os elevados tempos de computacao, nao prescindindo, contudo, de uma
cuidada estimacao dos parametros, os quais estdo interligados a um vasto conjunto de

dados historicos [21].

1.4.2 Previsao dos Precos da Energia Eléctrica

Devido ao modelo de liberalizacdo do sector eléctrico e da existéncia de mercados
organizados, o reforco do desenvolvimento de diferentes métodos e técnicas de previsdo dos
precos da energia eléctrica apresenta-se como uma mais-valia num ambiente competitivo. As
diversas caracteristicas que podem ser encontradas nos precos de energia eléctrica, tais como
a sazonalidade, volatilidade, entre outros, exigem a utilizacdo de técnicas de previsao que se
adaptem a tais caracteristicas, e a semelhanca do que acontece na previsdao da poténcia
edlica algumas técnicas de previsdao a curto prazo baseiam-se em modelos estatisticos, tais

como séries temporais, modelos econométricos e inteligéncia artificial.
Dos modelos anteriormente enunciados é necessario referir [22]:

e Modelos Estatisticos, que tém como principal objectivo a previsdo dos precos da

energia, tomando em consideracao as suas caracteristicas estatisticas e intervalo de
confianca, permitindo ainda a analise da volatilidade.
o Dentro dos modelos estatisticos encontram-se inseridos os modelos

estatisticos locais, atenuando os factores internos e externos do pais, tais

como variaveis nao controlaveis (vento, pluviosidade, entre outros) e factores

sociais (sazonabilidade, eventos, entre outros).
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e Séries Temporais, que utilizam dados ocorridos no passado e no presente para a

previsao de dados futuros, bem como os erros associados da variavel utilizada para
fazer previsao. Nestes modelos sao frequentemente encontrados os modelos
autoregressivos, e modelos hibridos baseados nos modelos autoregressivos. Estes
modelos sao frequentemente encontrados na literatura especializada, e encontram-se
presentes na Figura 1.3

e Modelos Econométricos, que utilizam variaveis endogenas. Estes modelos regressivos

apresentam, por sua vez, caracteristicas dos métodos estatisticos, os quais sao
utilizados para relacionar variaveis de previsdao. Da utilizacdo destes modelos é
possivel obter:

o Evolucao temporal com base no historico;

o Regressao das variaveis aplicadas as séries temporais;

o Previsao de uma variavel em funcao de outras variaveis.

1.4.3 Classificacao dos Horizontes Temporais

Na recolha de informacao na literatura especializada, pode-se compreender que todas as
ferramentas de previsdao da poténcia edlica e precos da energia eléctrica sao desenvolvidas
ponderando um determinado horizonte temporal, o qual é classificados em trés grandes

grupos:

e Previsbes de muito curto prazo, até 6 horas.
e Previsbes de curto prazo, até 72 horas.

e Previsbes de longo prazo, até algumas semanas.

Como referido em [23], os limites dos horizontes temporais nao se encontram
verdadeiramente definidos, visto que, alguns autores utilizam diferentes limites dos
horizontes temporais na literatura especializada. Contudo, este problema passa pelas regras
gue sao impostas nos mercados de energia eléctrica, ja que estas variam de mercado para

mercado, pelo que os horizontes temporais de previsao podem ser diferentes.

Para os precos da energia eléctrica é usualmente realizada a previsao para o dia seguinte ou

para os proximos 7 dias.

11



1.5 Organizacao do Texto

A presente Dissertacdo sera estruturada em 5 capitulos da seguinte forma:

e No capitulo 2 sdao apresentadas nocdes gerais sobre as energias renovaveis, em
especial a energia edlica, a constituicao do SEN e o mercado da energia eléctrica.

e No capitulo 3 sao apresentadas as metodologias que formam parte da nova
metodologia hibrida proposta para a previsdao dos precos da energia eléctrica e da
poténcia eodlica.

e No capitulo 4 sdao apresentados os resultados obtidos com a nova metodologia
proposta, sendo comparado com resultados ja reportados na leitura especializada,
nomeadamente em revistas internacionais de referéncia.

e No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho, as contribuicdes e as

ideias para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

2.1 Energias Renovaveis

Com a liberalizacdao dos mercados eléctricos e o crescente aumento da producdo de
electricidade recorrendo as energias renovaveis, os sistemas passaram a ter uma estrutura

descentralizada devido a diversificacao das formas de producao de electricidade.

Apesar da energia edlica ser a aposta mais procurada na producao de electricidade hoje em
dia, devido aos factores ja enunciados, isto é, maturidade do sistema, custo de
implementacao, entre outros, € dificil questionar qual serda a tecnologia de producdo de
electricidade com recurso a energias renovaveis que se destacara no futuro. Deve-se ter
presente que todas as formas de producao de electricidade devem ser consideradas
interdependentes, na perspectiva da diversificacdo da producao de electricidade, no
desenvolvimento sustentavel e na atenuacdo das alteracdes climaticas. O incentivo a
producao de electricidade com base em energias renovaveis visa diminuir a importacdo e
consumo de combustiveis fosseis e, em consequéncia, atenuar os impactes ambientais e
economicos associados a esse consumo, garantindo um aumento na seguranca no

fornecimento energético.

Contudo, a dificuldade no controlo sobre os padrées de producdo nas energias renovaveis
deve ser salientada, sendo portanto necessario contar com outras formas de geracdo de
energia eléctrica, controlaveis, capazes de ir ao encontro entre geracao e consumo, visando a

garantia de fornecimento.
Assim, surgem algumas solucoes, as quais se destacam:

e Previsao do comportamento dos padroes de producao e consumo de electricidade;
e Estudo de alternativas de armazenamento de energia, tais como na producao de

hidrogénio, ar comprimido ou ainda o recurso futuro aos veiculos eléctricos [24];
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Portugal tem vindo a atingir as metas no que diz respeito a um aumento de producado de

electricidade com recurso a fontes endogenas de energia, nas quais o vento se destaca nao so

pela sua abundancia como também pela maturidade das tecnologias implementadas.

Na Figura 2.1 é apresentada uma analise estatistica da quota de electricidade gerada por

cada recurso endogeno renovavel, relativamente ao consumo total de electricidade em

Portugal, a fim de atingir as metas tracadas pela Unidao Europeia, conhecido pelo Objectivo
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Figura 2.1 - Quota de electricidade gerada por cada recurso renovavel em Portugal [25].

A energia edlica tem registado nos Gltimos anos em Portugal um crescimento notavel.

As principais causas deste forte desenvolvimento sao as seguintes:

A publicacdo de legislacdo bem delineada, que promove o desenvolvimento de
energias renovaveis, focando a agilizacdo de processos administrativos, incentivando
a melhoria da gestdao dos recursos, introduzindo ainda remuneracdes atractivas de
venda de electricidade consoante o processo de producdo ao nivel renovavel; em
suma, trata-se do lancamento do Programa E4 de 2001;

A aprovacdao de “Directivas das Renovaveis”, cuja aplicacdo em Portugal levou o
Governo a definir metas ambiciosas para a penetracdo de energias renovaveis na
rede, com especial destaque para energia eélica, prevendo uma poténcia instalada de
5100 MW em 2012 [24];
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Portugal possui um grande dinamismo no sector edlico, registando-se um nimero de pedidos
de licenciamento de novas instalacdes que excede largamente o potencial técnico do recurso
eolico. A producao edlica pode ser medida através da utilizacdo anual de poténcia nominal,

pela medicédo das horas de funcionamento equivalente a poténcia nominal.

Na Figura 2.2 é apresentado o Atlas do Vento em Portugal Continental, o qual representa o
numero de horas de funcionamento equivalente a poténcia nominal (NEP’s) a uma altura de
60 m em relacdo a superficie. Este Atlas representa o elevado potencial edlico que Portugal
possui. Os dados remontam ao ano de 2004, sendo os estudos mais recentes de acesso mais

restrito por parte do Instituto Nacional de Engenharia, Tecnologia e Inovacao (INETI).

Apesar de nado ser focado na Figura 2.2, Portugal também possui um potencial eolico
consideravel a nivel da costa, o potencial dito offshore, como é referido em [24]. O grande
desenvolvimento desencadeado pelo estudo e investimento em formas de captacao de energia
de forma mais eficiente por parte dos aerogeradores nas Ultimas décadas, e o aumento da
poténcia unitaria dos aerogeradores, faz com que a nivel econémico o impacte ambiental seja
menor, na medida em que as infra-estruturas sao optimizadas, e no futuro proximo sera

possivel explorar o potencial offshore que Portugal Continental oferece.

Outras das razdes que levam nao so6 Portugal mas também um pouco por todo o Globo a
implementar mais parques eolicos esta relacionada com os custos de implementacdo. Em
Portugal o investimento varia entre os 1000 e 1500 €/kW; estima-se que a poténcia injectada
na rede publica com origem em parques eolicos seja remunerada num valor que se situa entre
os 70 e 80 €/MW, durante um periodo de 15 anos, pelo que o retorno do investimento é
relativamente rapido. Os estudos realizados referem que, para poder haver rentabilidade dos
sistemas, estes tém de ser assegurados com um funcionamento igual ou superior as 2000 h
anuais equivalente a poténcia nominal [24]. Como se pode observar na Figura 2.2, Portugal

beneficia de boas condicoes para a producao edlica.
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Figura 2.2 - Atlas Portugués do Vento Onshore, representando o NEP’s a altura de 60m [26].
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2.2 Sistema Eléctrico Nacional

Antes de se abordar a constituicdo do SEN deve-se referir que o sistema actual é fruto de uma
profunda reestruturacao efectuada desde 1995 até a actualidade. Resumidamente, apresenta-

se em grandes tracos a evolucdo concretizada no sector eléctrico:

e Primeira grande reestruturacao em 1995.
o Criacao do SEN;
o Coexisténcia de um servico publico e servico eléctrico independente, o que
induz a uma orientacao numa légica de mercado;
e Resolucao do Conselho de Ministros N.° 169/2005.
o Estabelece a liberalizacdo mais alargada e promocdo da concorréncia nos
mercados energéticos;
e Reforco das leis energéticas com o Decreto-Lei N.° 172/2006 e Decreto-Lei
N.° 264/2007.
o Estabelece principios de organizacao e funcionamento do SEN;
o Aplicacao das regras gerais para a producao, transporte, distribuicao e
comercializacao da energia;
o Organizacao dos mercados de electricidade;
e Em contraposicao ao Decreto-Lei N.° 182/95 estabelece-se um novo quadro definido
por:
o Um sistema eléctrico nacional integrado;
o Actividades de producao e comercializacdao em regime de livre concorréncia,
mediante a atribuicao de licencas;
o Atribuicdo de concessbes de servico publico de transporte e distribuicdo de
electricidade [24];

Das medidas adoptadas e definidas ao longo destes Ultimos anos, a Figura 2.3 apresenta o

esquema simplificado do SEN de acordo com o Decreto-Lei N.° 29/2006.
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Figura 2.3 - Organizacao simplificada do SEN [24].
Da Figura 2.3 destacam-se os seguintes aspectos:

e Producao:

o Producao em Regime Ordinario (PRO) é a producéo de electricidade com base
em fontes tradicionais, nao renovaveis de energia e em grandes hidricas;

o Producao em Regime Especial (PRE) € relativa a co-geracéo e a producao de
electricidade com base em fontes de energia renovavel;

o A producdo é optimizada seguindo uma ldgica de mercado e ndo numa
producao centralizada.

o O Estado é responsavel pela criacao de condicoes para o desenvolvimento do
mercado de electricidade, garantindo o bom funcionamento do mercado, o
abastecimento de electricidade, e a monitorizacao permanente do sector
eléctrico. Também compete ao Estado promover através de concurso publico
as garantias necessarias para assegurar as capacidades de producéo.

o Os PRO podem vender electricidade através de contratos bilaterais com
clientes finais e com comercializadores de electricidade, ou ainda participar
em mercados organizados, neste caso o Mercado Ibérico de Electricidade
(MIBEL).

o Os PRE possuem o direito de vender a sua producao aos comercializadores de
Ultimo recurso, ou através da participacdo em mercados organizados.

o Ambos produtores podem ainda fornecer servicos de sistema, na celebracao

de contratos com o Operador de Sistema.
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e Transporte:

O

o

O

Feito mediante a exploracdao da RNT, correspondendo a uma Unica concessao
em regime de servico pUblico, ou seja, as Redes Energéticas Nacionais (REN).
Esta tem a responsabilidade de:
* Fazer a gestao técnica global do sistema;
= Assegurar a coordenacdo sistematica das instalacdes, producdo e
distribuicao;
= Garantir a continuidade de funcionamento, seguranca no
abastecimento e eficiéncia do sistema.

A RNT funciona como o Operador de Sistema.

e Distribuicao:

O

o

O

Realizada através da exploracdo da Rede Nacional de Distribuicao (RND),
mediante a concessao em regime de servico publico do Estado pela EDP
Distribuicao;

Tem como principais responsabilidades assegurar a exploracao, manutencao,
condicoes de seguranca, fiabilidade e qualidade de servico;

Gere os fluxos de electricidade na rede de forma a garantir a inter-
operacionalidade entre as redes a que esteja ligada e com as instalaces dos
clientes;

Possui a funcao de Operador da Rede de Distribuicao;

Pode relacionar-se comercialmente com os utilizadores da rede;

Tem o direito a ser retribuida por tarifas reguladas;

Nao pode adquirir electricidade para comercializacao;

Comercializacdo: E uma actividade livre, ficando apenas sujeita a atribuicao de

licencas onde se definem os direitos e deveres de forma a haver transparéncia do

exercicio. A actividade de comercializacao de electricidade consiste na compra e

venda de electricidade com fins de comercializacdao a clientes finais ou outros

agentes, bem como na participacdo de outros mercados ou ainda na celebracao de

contratos bilaterais.

O

o

Os comercializadores podem livremente comprar e vender electricidade.
Os comercializadores tém acesso mediante o pagamento de tarifas reguladas
as redes de transporte e distribuicdo de electricidade;
Os consumidores sao protegidos pelos Comercializadores de Ultimo Recurso
(CUR) cujas responsabilidades sao:
» Garantia do fornecimento em condicées de qualidade e continuidade:
» Proteccao dos utilizadores no que concerne a tarifas e precos;
= Dever de aquisicao obrigatoria da electricidade PRE;
= Pode adquirir electricidade em mercados organizados MIBEL;
» Pode adquirir electricidade mediante a celebracdo de contratos

bilaterais, realizacao de concursos ou em leiloes;
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o O principal CUR é a EDP Servico Universal.

e Regulacao e Seguranca do Abastecimento:

o A Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos (ERSE) compete regular as
actividades de transporte, distribuicao, comercializacao de electricidade de
ultimo recurso e da operacao logistica da mudanca de comercializador;

o A seguranca do abastecimento € monitorizada e garantida pela Direccao Geral
de Energia e Geologia (DGEG), agente do Estado [24].

2.3 Mercado de Energia Eléctrica

Na Figura 2.4 é apresentado o esquema e organizacao do MIBEL, no qual a sua regularizacao é
garantida pela ERSE, do lado portugués, e pela Comision Nacional de Energia (CNE), do lado
espanhol. Todos os agentes que constituem o MIBEL estao sujeitos a supervisao, de forma a
tornar transparente e concorrencial a sua actividade. O MIBEL é um mercado liberalizado
onde os precos da energia eléctrica adquirem um comportamento volatil e incerto, ja que

estes sdo determinados através das ofertas de compra e venda de electricidade.

Entrega Posterior Entrega no
ao Dia Seguinte Dia Seguinte Dia da Contratacio
da Contratacao da Contratacao
r r
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. Mercado Didrio e Intradiario Espanhol
Prazo Portugués [+ (OMIE)
(OMIP)

b

Mercados Mao Organizados /Contratos Bilaterais

4
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Figura 2.4 - Organizacao geral do MIBEL e operadores de mercado [27].
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O mercado processa-se da seguinte forma [28]:

¢ 0O mercado inicia-se no dia d — 1 onde sao apresentadas ao operador de mercado as
propostas de compra e venda de electricidade até as 11h;

e Entre as 11h e as 14h do mesmo dia sdo definidos os despachos horarios para o dia d,*
tomando em consideracdo os contratos bilaterais e restricdes técnicas que sao
coordenados pelos operadores de mercado e sistema;

e No periodo das 14h as 16h decorre o mercado de servicos auxiliares que sao
controlados pelo operador de sistema;

e Por Ultimo, segue-se a introducao de mercados intra-diarios que decorrem ao longo

do dia d para o ajuste final entre a producao e o consumo.
Deve-se ainda referir que o MIBEL é organizado em seis mercados intra-diarios [24]:

e Intra-diario 1 corresponde as previsoes realizadas para as 28 horas seguintes do dia d;
e Intra-diario 2 corresponde as previsoes realizadas para as 24 horas seguintes do dia d;
e Intra-diario 3 corresponde as previsoes realizadas para as 20 horas seguintes do dia d;
e Intra-diario 4 corresponde as previsoes realizadas para as 17 horas seguintes do dia d;
e Intra-diario 5 corresponde as previsoes realizadas para as 13 horas seguintes do dia d;

e Intra-diario 6 corresponde as previsdes realizadas para as 9 horas seguintes do dia d;
Nas ferramentas de previsao podem ser considerados diversos factores [28]:

e Factores Economicos, que sdo influenciados pelo tipo de consumidor, factores

geograficos, entre outros;

e Factores Temporais, influenciados pelos efeitos sazonais, semanais, fins-de-semana e

feriados;

e Factores Meteorologicos, como a temperatura que afectam os padrdes de consumo no

inverno e no verao ao longo do ano. Os indices de precipitacdo e de humidade,

condicbes adversas tais como tempestades, e ainda indices de vento e luminosidade;

30 dia d é definido como o dia em que se utiliza a previsdo dada pelo dia d — 1.
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e DistUrbios Aleatérios, alteracées abruptas no comportamento da industria e no

quotidiano da sociedade devido a um evento marcante;

e Volatilidade dos Precos da Energia Eléctrica, os quais sdo condicionados pelos

seguintes factores:

O

Variacao do preco das energias primarias de producdo, como gas natural,
fuel, entre outros;

Incerteza da carga;

Flutuacoes na producao hidroeléctrica;

Incerteza na producao;

Congestionamento do transporte;

Manipulacao do mercado;

Comportamento dos intervenientes no mercado com base na antecipacao do

preco, e possibilidade da ocorréncia de prices spikes®;

e Outros Factores, tais como padrdes de consumo em diferentes zonas; por exemplo,

uma zona rural apresenta padrdes de consumo muito diferentes a uma zona urbana.

As metodologias de previsao auxiliam na decisao e o agendamento da producao de

electricidade, o que aumenta as garantias de maior seguranca nos sistemas de geracao, e por

Ultimo ajudam controlar os sistemas de reserva, os quais permitem atenuar as falhas do

sistema, como é o caso do armazenamento de energia através da bombagem”.

* Considera-se Prices Spikes um comportamento abrupto do preco da energia eléctrica devido a factores econémicos
ou mesmo da dinamica do mercado de electricidade, originando momentos de subida significativa dos precos ou de
desvalorizacao significativa.

> Refere-se a Bombagem ao processo de transportar agua de jusante para montante de forma a armazenar energia
sob a forma de energia potencial.
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Capitulo 3

3.1 Redes Neuronais

As redes neuronais ou Neural Networks (NN) sdo métodos computacionais que se baseiam em
algoritmos matematicos desenvolvidos para simular e assemelhar-se ao desempenho do
cérebro humano, ou seja, é uma estrutura capaz de apreender através da experiéncia. Este

método surgiu em 1943 nos EUA pelos cientistas Warren McCulloch e Walter Pitts.

Também designadas por Redes Neuronais Artificiais (RNA), estes cientistas simularam o
comportamento do neuronio biolégico, no qual o neurdnio artificial possuia apenas uma saida,
que era uma funcao soma de valores das suas diversas entradas. Entende-se que se tratava de
um neurdnio simples. O trabalho consistiu em desenvolver um modelo de resisténcias
variaveis e amplificadores, que representavam ligacdes sinapticas de um neuroénio bioldgico.
Apods os desenvolvimentos tecnologicos que se tem vindo a assistir, nomeadamente com a
evolucdo dos computadores, comecou-se a encarar estas maquinas como “inteligentes”,
consignando assim a capacidade de inteligéncia a maquina, inteligéncia esta que era

tradicionalmente atribuida ao homem.

Dendrite
|

Direcgae do Impulsg_Sinaptica

Axdnio Bainha Axonial

Corpo Celular

Figura 3.1 - Constituicdo de um neurdnio [29].

Os neurdnios sdao as células fundamentais do cérebro humano estimando-se que existe na
constituicdo do cérebro uma populacdo de cerca de 10" neurdnios. Estes sao caracterizados
em trés componentes: o corpo celular, as dendrites e o axdnio, como é apresentado na
Figura 3.1. A informacdo do neurdnio é transmitida por pequenos impulsos electroquimicos
que sao recebidos através das dendrites e passados para o corpo celular, posteriormente para
0 axonio, seguindo para o proximo neuronio através da conexao entre axonios e as dendrites,

designado por sinapse, formando assim uma rede de neuronios [30].
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As NNs apresentam varias vantagens, ja que se baseiam na estrutura do sistema nervoso
humano, nomeadamente o cérebro, realizando diversas tarefas em tempo Util para um

volume elevado de dados. Destacam-se as seguintes vantagens [30]:

e Aprendizagem, fase na qual se fornece os dados a entrada do sistema, designando-se
assim por fase de aprendizagem, que por sua vez dara uma resposta na saida.

e Auto-Organizacdo, processo no qual as NNs criam a sua propria representacdo de

informacao no seu interior.

e Tolerancia a Falhas, ja que uma NN armazena informacdo de forma redundante,
mesmo que esteja parcialmente danificada, ou a prépria informacao de entrada seja
incompleta, podendo dar uma resposta aceitavel.

e Flexibilidade, uma NN pode adaptar-se a medida que novos dados sdo introduzidos.

e Trabalho em Tempo Real, ja que uma NN é uma estrutura paralela, o que permite

realizar tarefas complexas num espaco temporal curto.

¢ Nao Linearidade, o que permite uma modelacao nao linear.

Na utilizacao de NNs para a previsao estao envolvidos, como foi abordado, dois processos: - o
treino e a aprendizagem. O processo de treino pode ser realizado sob a supervisao do
utilizador, que assume a existéncia de um conjunto de treino obtido através de dados
histéricos validos, contendo ainda as entradas e correspondentes saidas de forma a obter o
sucesso pretendido do treino. No processo de aprendizagem, também supervisionado, as NNs
aprendem a partir do conjunto de treino constituido pelos pares entrada/saida, ajustando os
pesos e as polarizacdes em cada iteracao de forma a minimizar uma determinada medida de
erro imposta pelo utilizador, entre a saida prevista e a saida desejada. Este processo iterativo
assume uma paragem quando o critério de paragem é alcancado [31]. O algoritmo de treino

mais popular utilizado nas NNs sera descrito posteriormente.

Analogamente aos neurdnios biologicos, as NNs sdo constituidas por uma ou mais camadas
interligadas por um grande nimero de ligacdes, designado por perceptrao. Cada ligacdo é
associada a um valor numérico, isto é, um peso, que caracteriza a forca da ligacao entre dois
neurdnios e representa também o conhecimento armazenado na ligacdo. A aprendizagem de

uma NN é feita através do processo de adaptacao dos seus pesos sinapticos [30].

O modelo apresentado na Figura 3.2 recebe um vector x; de dimensao n, o qual corresponde
a um valor real y. O valor atribuido a y esta dependente do vector dos pesos [wow; ...w,] €
da funcd@o de activacdo escolhida F(.). A estrutura possui ainda uma entrada especifica x,
designada por viés, a qual permite deslocar a funcao de activacdo. No caso de o viés ser
negativo, a soma das entradas tem de superar o seu valor para que o neuronio produza um
valor positivo a saida [31].
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Figura 3.2 - Constituicdo de um neurénio artificial [31].

Assim, os valores presentes nas entradas do neuroénio sao expressos pela equacao:

s= Z wiX; + Wy (3.1.1)

n
=1

Apds o resultado obtido da expressao anterior, este valor passa por uma funcao designada por
funcao de activacdo, que é normalmente uma funcao nao linear, produzindo assim a saida do
neurdnio. Esta funcdo descreve o modelo do perceptrdao que genericamente é dado pela

expressao:

n
y=F Z wiX; + wy (3.1.2)
i=1

As funcdes de activacdo sao tipicamente funcdes monotonas e crescentes, verificando-se a

excepcao da funcao de activacao linear, com as seguintes propriedades:

¢ F(—w0)=-1VF(-»)=0
o F(+)=1

As formas mais utilizadas das funcoes de activacao em redes neuronais sao:

e Funcao Linear:

F(s) =B.s (3.1.3)
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e Funcéo Degrau Unitario:

(B2 s20 . 3
F(s) = {/31' <0 , B1 Pode assumir o valor 0 ou — 1. (3.1.4)

e Funcdo Rampa Unitaria:

B, szp
F(s)={'s,  IsI<§B (3.1.5)
—B,  s=-P
e Funcéo Sigmoide:
1
F(S) = m (316)
e Funcao Tangente Hiperbdlica:
els_e—ls
F)= 7o (3.1.7)

A Figura 3.3 apresenta graficamente as funcdes de activacao usualmente utilizadas nas NNs,
anteriormente descritas; no caso de previsoes de séries temporais sdo mais adequadas as
funcbes da tangente hiperbolica e funcéo linear para a camada escondida e camada de saida,

respectivamente.

Devido a limitacao da utilizacao de apenas um perceptrao, pela teoria criada por Rosenblatt
na década de 1950, os problemas deveriam ser linearmente separaveis, ou seja, o perceptrao
apenas seria capaz de resolver problemas com um grau de complexidade relativamente baixo
[32].
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Figura 3.3 - Exemplos de funcdes de activacao [22].

Assim, torna-se necessario implementar um sistema multicamada, também designado por

perceptrao multicamada, na qual a interligacdo das entradas a camada de saida tera pelo

menos uma camada de neuronios intermédia, designada por camada escondida, eliminando

desta forma a limitacao apresentada pelo modelo de Rosenblatt, ampliando o universo de

solucdes possiveis no qual estes sistemas podem trabalhar, ou seja, poderao resolver

problemas que nao sao linearmente separaveis [32]. Na Figura 3.4 é apresentado o esquema

de um sistema de perceptrao multicamada [30].

Entrada

X
2x1

"

2x2
Wi

2x1
Wo.1

Funcao Tansig

y 1x2 Funcao Linear
S Saida
2x1 Y2
-/ 1x1

Camada Escondida

Camada Saida

Figura 3.4 - Exemplo de um perceptrao multicamada [30].
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Na entrada a NN encontra-se um vector de dois elementos dado por:

x= [i;] (3.1.8)

Também associado a entrada anterior, encontram-se as matrizes que atribuem os pesos de

cada ligacao, designadamente:

1,1 1,2
wd, wyy o wy
— y — 3 3 3 1 9)
Wo,1 2 |- W11 11 2,2 (.1

11 W11

Aplicando algebra linear, o valor resultante da soma dos valores atribuidos a entrada pelos

respectivos pesos sera:

11
Wi W11 [511]

S, = o5 = (3.1.10)

! [ 1'1 ] [ [Wm] . st

Neste exemplo a saida atribuida a camada escondida possui a funcao de activacao designada

por tangente hiperbdlica, que se traduz algebricamente pela expressao:

s1 i
Yy, = tansig ([ ]) Sy = [ 2] (3.1.11)
st Vi

1

No proximo passo, os resultados provenientes da camada escondida serao enviados a camada
de saida a qual possui também uma funcao de activacdo, tipicamente uma funcéo linear, a
qual dara uma matriz que ira corresponder aos pesos sinapticos de cada ligagcdo. Define-se

como:

woz = [Wia],  wau = [wpiwyri] (3.1.12)

0 valor resultante da soma dos valores atribuidos a entrada da camada de saida pelos seus

respectivos pesos é dado pela expressao:

s; = [wyiwy i) [yl] | & s, =1[s3] (3.1.13)
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Por ultimo, é determinado através da funcao de activacao linear o valor da matriz da camada

de saida, dado pela expressao:

y, = linear([s3]) (3.1.14)

Torna-se agora necessario nas NNs determinar o seu tamanho mais adequado para se obter um
desempenho satisfatorio e uma capacidade adequada de generalizacdo. Esta generalizacdo

nas NNs é imposta pelos seguintes factores:

e Tamanho e eficiéncia dos dados de treino.
e Arquitectura da rede e nimero de neuroénios a usar na camada escondida.

e Complexidade do problema a resolver.

Assim, para resolver um determinado problema os dois primeiros pontos podem ser avaliados

e analisados, visto que, o problema a resolver podera ser abordado de duas formas distintas:

e Fixar a arquitectura e o tamanho da NN, sendo determinado o conjunto de treino.
e Fixar o conjunto de treino da NN e escolher uma arquitectura com melhor

desempenho.

No caso em que a extensao dos dados € de grau elevado, a segunda opcdo torna-se mais
viavel. Como foi referido, é extremamente importante fazer a escolha adequada do nimero
de neurdnios da camada escondida, ja que no caso de nao ser bem dimensionada, isto €, com
uma aplicacdo excessiva de neuronios, leva o sistema a criar um overfiting, isto €&, a
memorizar os padroes de treino em vez de extrair as caracteristicas gerais que permitem a
generalizacao ou o reconhecimento de padroes nao observados durante o treino. No caso
analogo, se tivermos poucos neuronios na camada escondida, o sistema ira desencadear um
underfiting, ou seja, o sistema nao ira dar os resultados que se esperam, divergindo assim

durante o treino [32].

Assim, o dimensionamento da camada escondida pode ser dado pela expressao que se segue,

a qual é uma equacao dependente do nimero de entradas [33].
Nescondidas = ZNentradas +1 (3.1.15)
sendo:

e N,cconaidas © NUMero de neuroénios que constituem a camada escondida.

*  Ngutraaas © NUMero de entradas na NN.
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A Figura 3.5 apresenta uma estrutura tipica de uma NN [33], onde se representa a entrada
designada por um vector x, uma camada escondida e um conjunto de saida definido por um

vector y. Esta estrutura é normalmente designada por perceptrao multicamada.

Entrada x [ ] Saida ¥ [ ]

Camada Escondida
2n+1

Figura 3.5 - Estrutura de uma rede neuronal.

3.1.1 Algoritmos de Aprendizagem Utilizados

Existem diferentes algoritmos de aprendizagem, uns mais eficientes que outros,
nomeadamente no que respeita ao tempo Util de execucdo da previsdao, ou seja, a
complexidade do sistema a implementar. Deve-se ter também a nocao de que, consoante o
espaco temporal ao qual é necessario fazer a previsao, existem algoritmos de aprendizagem
mais adequados do que outros, o que se traduz numa resposta do sistema em tempo Util mais

fiavel.

De entre os algoritmos mais populares, destaca-se o Algoritmo da Retro Propagacao do Erro.
Este algoritmo baseia-se no seguinte conceito: - Os dados recolhidos pela camada de entrada
sdo propagados até a camada de saida [32]. Assim, o algoritmo pode ser descrito da seguinte

forma:

e A saida prevista pelo sistema é comparada com a saida desejada para avaliar o erro,
gue é retro propagado ao longo das varias camadas.

e Cada unidade da camada escondida recebe apenas uma fraccdo do erro, que é
proporcional a contribuicao relativa dessa unidade na elaboracao da saida prevista.

e Os pesos e polarizagcoes sao actualizados progressivamente visando a minimizacao da
soma do quadrado dos erros, podendo ser utilizado o método do gradiente nessa

minimizac¢ao.
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Contudo, apesar da sua simplicidade, o algoritmo da Retro Propagacao exige um tempo de

computacao significativo, ndo garantindo sempre a convergéncia para o minimo global.

Outro método utilizado na aprendizagem do sistema é o método de Levenberg-Marquardt, que
corresponde a uma actualizacdo do método de Newton, sendo 10 a 100 vezes mais rapido que
o método da Retro Propagacao do Erro, garantindo uma melhor convergéncia dos resultados
[33]. Este método corresponde a um processo iterativo que visa a minimizacdao de uma funcao

Q através da seguinte equacao de actualizagao:

Ay = —[VQy)]'vQ©) (3.1.16)

onde V2 Q corresponde a matriz Hessiana H, e VQ corresponde ao vector do gradiente g.
Assumindo que a funcao Q determina a soma do quadrado dos erros, esta expressao € definida

por:

K

aw) = ) et ) (3.117)

k=1

Seja ek o vector dos erros e J a matriz Jacobiana definida como sendo:

dei(y) dey(y) e (y)
dy, 9y, T 0y
de;(¥) e (y)  0e(y)
JO)=| oy, oy, Yy (3.1.18)
0ex () dex(y)  dex(y)
L dy, 0y, Oyi
obtém-se:
vQ®y) = 2J"(y)e(y) (3.1.19)
V2Q(y) = 2]" W] () + 25 () (3.1.20)

Dado que a matriz S é definida como sendo:

K

S = ) eVe) (3.121)

k=1
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desprezando as segundas derivadas dos erros, ou seja, considerando que S =~ 0, a matriz

Hessiana define-se como sendo:

V2Qy) =2)" () (3.1.22)

Substituindo a expressao (3.1.22) e (3.1.19) na expressdo (3.1.16) obtém-se a equacado de

actualizacdo do método de Gauss-Newton, definida como:

Ay = =[J"TMIWM]I T We) (3.1.23)

A vantagem deste método em comparacdo com o método de Newton reside no facto de se
desprezar o calculo das segundas derivadas do vector dos erros, as quais podem ser dificeis de
obter. Contudo, este método apresenta uma desvantagem, que pode ser ultrapassada pelo
método de Levenberg-Marquardt, e que reside no facto da matriz JT(y)J(y) poder nao ser
invertivel. Como tal, o método de Levenberg-Marquardt propde a seguinte expressao que

substituira a expressao (3.1.23), definida como [32]:

Ay = =[] W) +¢IT7J ey) (3.1.24)

3.2 Légica Difusa

A logica fuzzy ou logica difusa foi desenvolvida por Lotfi Zadeh em 1965 com o intuito de
encontrar um equilibrio entre a imprecisao e incerteza contidas na informacao do quotidiano,
isto €, dar resposta a informacdo vaga a qual a teoria das probabilidades nao consegue
responder. Esta teoria da um leque maior de resposta em comparacao a logica bivalente
(légica binaria) [34]. Por outras palavras, esta teoria tenta responder, por exemplo, quao
escuro um dado objecto é, e ndo dizer que esse dado objecto é somente claro ou somente
escuro, atribuindo para tal um conjunto de parametros que permitem quantificar o nivel de

tonalidade desse objecto.

Actualmente, esta teoria é largamente utilizada na indUstria; exemplo disso é o controlo de
processos complexos na automacao, entre outros. Para além disso, tém sido utilizados em

sistemas hibridos para a previsao.
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Esta ferramenta baseia-se num controlador logico condicional, isto €, um controlador que
funciona de forma a lidar com dados de ordem ordinaria, utilizados naturalmente na
linguagem do dia-a-dia. Esse conjunto de possiveis resultados, apesar de inicialmente nao
possuir uma visao bem definida, ira ser interpretado por um conjunto de termos linguisticos e
regras que definem o resultado do problema de forma definida. Uma das formas de definir
esses termos e regras € fazer uso da combinacdo da logica difusa com NN, o que se ira referir

posteriormente.

3.2.1 Conceitos Fundamentais

Matematicamente, seja A o universo do discurso do conjunto definido por uma funcao de
pertenca definida no dominio Q, formada pela funcdo que associa cada elemento x de Q, isto
é, pelo conjunto u, : Q - [0,1], o qual cada elemento de x de Q faz a associacdo ao grau de

certeza da funcao de pertenca p,(x) do conjunto A.

Assim, a funcao de pertenca p,(x) pode ser descrita pelo grau de compatibilidade entre o
discurso do universo definido por A e o elemento x seguindo as seguintes propriedades e

restricoes [34,35]:

e u,(x) = 1, diz-se que x é totalmente compativel com A.

e 0< u,(x) < 1, diz-se que o sistema é parcialmente compativel com A com grau de
pertenca definido p,(x).

e u,(x) = 0, diz-se que x ndo é compativel com A.

e (Dg— [0,1], € o contradominio da funcéao.

e A cada valor de x € A deve corresponder unicamente a um valor da funcao de

pertenca p,(x).

Comparativamente com a logica difusa pode-se ainda afirmar que existe uma diferenca

evidente no que diz respeito a compatibilidade da funcao na logica bivalente [35]:

ua) = {{f sex €4 (3.2.1)

, caso contrario

Tém-se, assim, as condicdes necessarias para definir os dominios nos quais um dado conjunto
difuso pode operar, isto é, no dominio continuo ou discreto. Deve-se salientar que a notacao
dos dois dominios sdo distintos entre si e que os operadores de somatorio e integral nao
devem ser entendidos como sendo operadores algébricos, mas sim como distincao dos

dominios que se esta a estudar, destacando-se [35]:
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e No caso de tratar-se de informacao no dominio continuo:

Azf Ua(x)/x (3.2.2)
Q

e No caso de tratar-se de informacao no dominio discreto:

A=) wate)/x (3:23)

No que toca ao tratamento e interpretacao entre conjuntos, isto €, dado um conjunto A e um
conjunto B os quais pertencem a um universo Q, os conjuntos difusos deverao ainda ter

presente o seguinte [34, 35]:

e Os conjuntos difusos terdo obrigatoriamente estar contidos e sujeitos a condicao
A B € Q.

e Dois conjuntos difusos sao iguais entre si, so e so se é satisfeita a condicao:

wa(x) = pg(x), Vx € Q (3.2.4)

e A é um sub-conjunto de B, so6 e sO se: pu(x) < pg(x), vVx € Q. Fala-se assim de
pertenca de subconjuntos difusos, o qual ainda se pode escrever como sendo A < B.

e A diz-se complemento de 4 quando:

Vx € Quz(x) =1— pyu(x) (3.2.5)

e Diz-se que os conjuntos difusos A e B sao intersectados quando se garante a

expressao:

tans (x) = min{u, (x), ug(x)}, vx €0 (3.2.6)

e Analogamente, diz-se que os conjuntos difusos A e B sao unidos quando se garante a

expressao:

taup (x) = max{p, (x), up(x)}, Vx € Q (3.2.7)
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Para melhor compreensao da logica difusa, expde-se de forma simples o seguinte problema:
considere um conjunto difuso A que representa a poténcia edlica cujos valores estao
compreendidos entre 10 e 50 MW; considere, também, que o conjunto difuso B representa
um pequeno conjunto de turbinas edlicas desse parque cuja poténcia total é de 9 MW.

Pretende-se:

e Representar graficamente os conjuntos difusos.
e Determinar e representar o complemento do conjunto difuso A.

e Determinar e representar o resultado AnBe AUB.

Resolucdo do problema: na Figura 3.6 € apresentada a representacao dos conjuntos difusos
acima descritos, considerando que sofreram de fuzificacdo, processo que se ira abordar

posteriormente.

Ha(x) pg(x)
E

g | i
MK ¥ A
sy \

ol N ol L

Figura 3.6 - Representacao de conjuntos difusos.

Para determinar e representar o complemento do conjunto difuso A considera-se um conjunto
de pontos representados na Figura 3.6; no entanto, para melhor compreensao, a

representacao grafica do resultado é apresentada na Figura 3.7:

pa(x) = 1— pa(x)
Pontos A e B, uilx)=1— x)=1-0=1

Pontos C e D, uilx)=1—pu,(x) =1-05=0.5
PontosE e F, Uilx)=1— puux)=1-1=0
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Para determinar e representar o resultado grafico da interseccao (ver Figura 3.7), dos dois
conjuntos difusos, considera-se da mesma forma o conjunto de pontos, representados na

Figura 3.6, tendo-se:

Pang(x) = min{p,(x), up(x)}
Pontos A e A, panp(x) = min{u,(x), ug(x)} = {0/4,0/A'} =0

PontosE eE', tang () = min{u, (x), up ()} = {1/E,1/E'} = 1
Pontos C e (', Uang(x) = min{u, (x), ug(x)} = {0.5/C,0/C'} =0

Para determinar e representar o resultado grafico da unido (ver Figura 3.7), ao considerar-se

0s mesmos pontos da Figura 3.6 obtém-se:

taup (x) = max{u, (x), up(x)}
Pontos A e A,  paup(x) = max{us(x), up(x)} = {0/4,0/A’} =0

PontosE eE',  puup(x) = max{p,(x), pp(x)} ={1/E,1/E'} =1
Pontos C e C’, Uaug () = max{u,(x), ug(x)} = {0.5/C,0/C'} = 0.5

Na Figura 3.7 sdo apresentados os resultados graficos obtidos para os pontos anteriormente

calculados.

Ians(x) Baps()

NI [ ‘ | II \\
I S i [ —
| \

N [ Nl

0 20 40 60 x 0 20 40 60 x 0 20 40 60 x

Figura 3.7 - Resultados obtidos da aplicacao das propriedades da logica difusa.

Algumas das principais propriedades da logica difusa [35] sao:

e Normalizacdo, Diz-se que o conjunto A é normalizado quando contém um elemento

com grau de pertenca igual a 1, ou seja,

. _ - _ ta ()
Ax € Q:uy(x) =1- Normalizagio(A) = Atura() (3.2.8)
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e Altura, define-se pelo supremo da funcao de pertenca de A4, ou seja,

Altura(A) = sup p,(x) (3.2.9)
X€EN

e Suporte, existe quando o conjunto da funcado de pertenca de 4 é maior que zero, ou

seja,

Suporte(A) = {x € Q: py(x) > 0} (3.2.10)

e Nucleo, sdo todos os elementos do dominio Q que pertencem ao conjunto A4, cujo

grau de pertenca seja unitario. Matematicamente tem-se:

Nucleo(A) = {x € Q: u,(x) = 1} (3.2.11)

e Corte-a, define-se como sendo o conjunto de elementos de 4 cuja funcao de pertenca

seja maior ou igual a a € [0, 1], isto &,

corte — a(A) = {x e Q: pyu(x) = a} (3.2.12)

e Diz-se que um conjunto A é unimodal quando a sua funcao de pertenca tem apenas

um maximo.
Contudo, a teoria difusa usufrui ainda das seguintes propriedades [35]:

e Comutatividade: ANB=BnNnA, AUB=BUA
e Associatividade: AN(BNC)=CNn(AnB), AU(BUC)=CU(AUB)
e Distributividade: AN(BUC)=(ANB)UANC), AUBNC)=(AUB)N(AUC)

e Transitoriedade e idempoténcia: AcB BcC—-AcC; AUA=A

A aplicagdo na pratica da logica difusa corresponde a um conjunto de regras “se (condicao),
entdo (resultado)”. Estas regras serao validas se as condicdes para que tal aconteca também
sao validas. Contudo, o problema que se coloca € que, para uma dada condicao podera haver

um conjunto de resultados, e a solucao do problema passara pelo melhor resultado.

Assim, é necessario aplicar uma metodologia que permita inferir, ou seja, determinar qual
das regras ou conjunto de regras se aplicam de forma a determinar a melhor solucao para um

determinado problema.
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Os problemas sao expressos em funcoes de pertenca e a acgao é determinada pela inferéncia
difusa, consoante os dados disponiveis. As regras normalmente sao definidas pelo

programador.

Nas regras difusas os antecedentes sdo o conjunto de operadores logicos, e os consequentes
sao formados por uma ou varias combinagdes dos operadores logicos do conjunto difuso,
formando-se assim o conhecimento do sistema. Assim, o sistema difuso € decomposto em trés
etapas, denominadas por Fuzificacdo, Inferéncia e Desfuzificacdo [36], como se apresenta na
Figura 3.8.

ENTRADA MAQUIMA DIFUSA ASSEMTE EM REGRAS
NAO
DIFUSA

- MOTOR INFERENCIA DIFUSA

FUZIFICACAO DESFUZIFICACAO

BASE DE COMHECIMENTO

CONJUNTOS REGRAS SAIDA
DIFUSDS DIFUSAS MAD
DIFUSA

Figura 3.8 - Exemplo de uma maquina difusa assente em regras [37].

Da Figura 3.8 tem-se que:

e O espaco difuso de entrada é constituido pelos antecedentes das regras difusas e,
analogamente, o espaco difuso de saida é constituido pelos consequentes das regras
difusas.

e A fuzificacdo sera responsavel pela representacao difusa dos dados de entrada nao
difusos, isto €, escalares, aplicando para tal valores da funcdo de pertenca associados
aos conjuntos difusos; analogamente, a desfuzificacdo sera a responsavel pela
representacdao nao difusa dos dados de saida, isto €, de dados escalares, aplicando
para tal valores associados as regras difusas impostas pelos conjuntos difusos.

e O motor de inferéncia difusa tem como objectivo processar os dados recebidos apos a
fuzificacdo com as regras difusas para obter, assim, os resultados a saida de cada uma

das regras difusas.

O motor de inferéncia ira definir o modo como as regras sao combinadas, existindo varios
modelos de motores de inferéncia difusa, sendo de destacar o modelo de Mandami e Takagi-
Sugeno [38].
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Ja na desfuzificacao existem varios métodos, de destacar [37]:

e Método Bissector da Area, que determina o valor que define a area da funcdo de

pertenca em duas regides de areas iguais.

e Método do Primeiro Maximo, que determina o valor correspondente ao primeiro

maximo da funcado de pertenca.

e Método da Média dos Maximos (MM), que define o valor médio de todos os maximos

atingidos pela funcao de pertenca, matematicamente:

m
MM=Z£ (3.2.13)
> 2.

e Método da Centréide (MC); sera dado pela area abaixo da funcdo de pertenca cuja

abcissa da centrdide é definida pela saida do controlador, matematicamente:

x).x
( %, se x é discreto
x HA
MC = fx 1 (). x dx , , (3.2.14)
- se x é continuo
fx ta(x) dx

Na Figura 3.9 sao apresentadas as funcoes de pertenca frequentemente utilizadas na
resolucdo de problemas com logica difusa. As mais utilizadas sdo as triangulares, cujas

caracteristicas de eficiéncia computacional sao superiores [37].

Ha(x) £alx)
1 1
0.5 0.5
o 1 3 5 = 0y 3 5
FUNC.&O DE PERTENCA TRIANGULAR FUNC)&O DE PERTENCA TRAPEZOIDAL
pa(x) Ha ()
1 1
0.5 05

it L

1 3 5 1 3 5 x
FUNCAD DE PERTEMGA GALSSIANA FUNMCAD DE PERTEMGA SIGMOIDE

w

Figura 3.9 - Exemplo de algumas funcdes de pertenca frequentemente utilizadas [39].
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3.3 Sistema de Inferéncia Neuro-Difuso Adaptativo

Esta metodologia é hibrida, contendo as vantagens dos dois métodos ja descritos, ou seja, das
NNs, e da logica difusa. Por outras palavras, este sistema conjuga a boa aprendizagem das
NNs e a boa capacidade de interpretacdo linguistica da logica difusa. E especialmente

interessante, visto que, relne os seguintes factores [34]:

e Possibilidade de utilizacao dos algoritmos desenvolvidos para as NNs.
e Possibilidade de integracao de conhecimento (implicito e explicito).
e Possibilidade de extraccao de conhecimento, a partir de um conjunto de dados, sob o

formato de regras.

A combinacao das NNs com a ldgica difusa permite aproveitar o que de melhor elas possuem,
ou seja, as NNs extraem as regras difusas a partir dos dados de forma automatica, enquanto
no processo de aprendizagem a logica difusa € aplicada com o ajuste das funcdes de pertenca
[35].

Um exemplo disso é apresentado na Figura 3.10, a qual representa um sistema ANFIS que
possui um controlador difuso, o qual é interpretado como uma NN de cinco camadas. Cada
camada contém os nos descritos pela fungao nd. Por sua vez, a funcdo n6 0O’ representa a

saida do nd i na camada j.

— <
— <

A
1 W,

Ay
B1 /
Mn N W2z,

o |

A 4

=z
=

A 4

ANIVA

F
v
=
4

X Y
Camada | Camada Il Camada Il Camada IV Camada V

Figura 3.10 - Representacao de um sistema ANFIS de 5 camadas [36].
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O utilizador devera deixar o sistema em modo de auto-aprendizagem, de modo a que as
regras que moldam a solucao do sistema sejam definidas dinamicamente, e como tal, as

regras de inferéncia sejam actualizadas visando obter assim melhores resultados.

Matematicamente a Figura 3.10 pode ser decomposta pelas expressées que representam cada

camada, tendo-se que [36]:
e Nacamada |, cada n6 i € um né adaptativo dado pela funcao:

0} = ud;(x), i=1,2 ou O} =uB;_,(y), i=34 (3.3.1)

onde x ou y é a entrada para o n6 i e A; ou B;_, é um rotulo linguistico associado a esse no.
Assim, 0} sera o grau de pertenca de um conjunto difuso 4 ou B especificando, também, o

grau em que um dado de entrada x ou y satisfaz o quantificador do conjunto difuso.
A funcéo de pertenca é dada pela funcdo Gaussiana descrita como:

1
A () = ———— (33.2)
1+ ==

(4

dos quais os parametros {p;, q;, r;} determinam a funcdo Gaussiana.

e Na camada ll, cada né6 é definido como no6 fixo, cuja saida sera o produto de todos os

sinais de entrada, isto é,

0} =w; = pA;()uB;(y), i=1,2 (3:3.3)

Em suma, teremos a saida de cada n6 desta camada o nivel de disparo w; de uma regra.

e Na camada lll, temos o processo de desfuzificacdo do sistema para cada né designado
por N. Nesta camada determina-se o nivel de disparo normalizado, o qual sera dado
pelo quociente entre o i-ésimo nivel de disparo da regra e a soma de todos os niveis.

Wi

0 =wz,=—, i=1,2 3.3.4
L WlZL W1+W2 l ( )
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e Na camada IV, cada n6 i é um no6 adaptativo, dado pela expressao:

0:1‘ = VI_/iZl- = M_/L-(al-x + bLy + Ci)' i=12 (335)

no qual o parametro w; é o nivel de disparo normalizado da camada Ill e os parametros

{a;, b;, c;} sdo os parametros consequentes.

e Nacamada V, é realizada a soma que determina a saida geral do sistema de todos os

sinais de entrada, definidos pela expressao:

(3.3.6)

Por ultimo, o motor de inferéncia difusa utilizado neste trabalho baseia-se na ideia de Takagi-
Sugeno, o qual assemelha-se ao método de Mandami; contudo, o resultado da saida no
método de Takagi-Sugeno é deterministico. Ao utilizar constantes ou fungdes lineares, os
resultados sdo mapas nitidamente parametrizados. Portanto, com a técnica de Takagi-Sugeno
€ possivel encontrar técnicas de optimizacao de forma a encontrar melhores parametros para
ajustar os dados, ao invés de como ocorre no caso do método de Mandami que faz esta
mesma procura de forma heuristica. Assim, o método de Takagi-Sugeno resulta em um
numero exacto, enquanto o método de Mandami pode ir ao encontro de um conjunto de

possiveis solucdes [39-41].

3.4 Optimizacado por Enxame de Particulas

Particle Swarm Optimization (PSO), ou Optimizacdo por Enxame de Particulas, € um método
desenvolvido por James Kennedy e Russell Eberhart em 1995, inspirado no comportamento e
dinamica das sociedades de aves, peixes e alguns insectos, para resolver problemas de

optimizacdo com variaveis continuas.
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Os estudos realizados para a criacao deste algoritmo reportavam que os animais que vivem
em sociedade encontram e tentam resolver as suas necessidades por meio de um esforco

conjunto, ou seja, os animais que vivem em sociedade sao capazes de partilhar informacao.

Considerando essa mesma sociedade de animais como particulas, essas particulas movem-se
aleatoriamente no espac¢o de procura. Assim, o sistema € inicializado com uma populagdo de
solucoes aleatdrias e procura as solugdes dptimas actualizando as novas geracoes. Isto €, o
processo € realizado mediante a partilha de informacao entre o enxame, no qual a memoria,
a inércia e cooperacao das particulas contidas nesse enxame irdao definir um ponto éptimo

para a solucao do problema.

0 PSO define-se como sendo uma técnica de optimizacao computacional inteligente que nao é
influenciavel pelo tamanho ou pela nao linearidade do problema, e que consegue convergir

para a solucao optima, onde a maioria dos métodos analiticos falham [42].

No entanto, o PSO nao possui operadores evolutivos como o crossover e mutacao que iremos
ver no decorrer do trabalho. Assim, no PSO as potenciais solu¢des das chamadas particulas do

enxame percorrem o espaco do problema seguindo a melhor particula actual [43].

Em comparacdo com os algoritmos genéticos, as vantagens e desvantagens do PSO sdo as

seguintes [43]:

e Vantagens:
o Eindiferente a mudanca de escala das variaveis.
o E de facil implementacdo, visto que possui poucos parametros que tenham de
ser definidos e ajustados pelo utilizador.
o Ao contrario da maioria dos algoritmos genéticos o PSO nao requer calculos de
derivadas.
o Eum algoritmo adequado para encontrar minimos globais.
e Desvantagens:

o Einflexivel no ajuste fino de pardmetros.

45



Cada particula i é considerada como uma potencial solucdo para um dado problema de

optimizacao, num espaco de dimensao D, representando-se [43]:
e Vector de posicao:

X; = [Xi1, Xz, ooy Xip ] (3.4.1)

e Vector de velocidade:

Vi = [Vi1, iz, -, Vip] (3.4.2)

e Vector para a melhor posicdao ocupada pela particula até ao momento:

b; = [bi1, biz, -, bip] (3.4.3)

e Vector de salvaguarda da melhor posicao ocupada pelo conjunto total de particulas:

be = [bg1,bgz, - byp] (3.4.4)

Assim, quando uma particula se desloca no hiperespaco, a sua velocidade V; e posicao X;

variam de acordo com as seguintes equacoes [43]:
VP = Dec(t)W;oV; + rand Wi, (b; — X;) + rand, W, (bs; — X;) (3.4.5)

Xinovo — Xi + VinOVO (3.4.6)

Das equacodes anteriores podem denotar-se alguns aspectos [44]:

e Da expressao da (3.4.5);

o A soma dos termos é composta pelo primeiro termo que ilustra a inércia da
particula em seguir o movimento anteriormente descrito; o segundo termo
ilustra a memoria da particula que a atrai para o melhor ponto encontrado
durante a trajectéria que ela segue; o Ultimo termo representa a
cooperacao, conduzindo o conjunto de particulas para o melhor ponto entao

encontrado pelo enxame em si.
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o Os termos W;; e W;, sdo constantes de valor positivo e nao superior a 2. Ja
o termo W;, toma o valor inicial nao superior a 1.4, o qual vai diminuindo
conforme for diminuindo o parametro da inércia.

o Os termos rand, e rand, sao valores aleatorios compreendidos entre O e 1.

o O parametro Dec(t) é uma funcdo decrescente em funcdo do tempo,
responsavel pela reducao progressiva da importancia da inércia.

e Da expressao (3.4.6);
o A nova posicao vai ser dada pela adicao da nova velocidade adquirida pela

particula, pela posicao anterior que tinha sido adoptada por essa particula.

A nova posicdo da particula, descrita pela equacao da nova posicao X1°%°, é dada pela soma
vectorial apresentada na Figura 3.11, onde se mostra a influéncia que a inércia, memoria e
cooperacao possuem para definir o caminho e a nova posicao da particula.

'y

¥

-

Inércia

Cooperagdo

>

x

Figura 3.11 - Caminho percorrido pela particula para a sua nova posicao [44].

Contudo, opostamente aos algoritmos evolucionarios, o PSO nao executa a seleccdo, isto é,
todas as particulas sdo mantidas como elementos do enxame no decorrer do algoritmo.
Porém, o algoritmo utiliza o conceito de fitness, ou aptiddao, como qualquer algoritmo
evolucionario. Assim, o ajuste da velocidade através da informacao partilhada de outras
posicbes € comparavel ao que acontece com os algoritmos genéticos, ocorrendo assim o
processo de mutacao, ja que os elementos da memoria e cooperacao vao sendo alterados em

cada iteracao [43].

O algoritmo adoptado na grande generalidade dos problemas que envolvem a metodologia do

PSO é apresentado na Figura 3.12.
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Figura 3.12 - Fluxograma representativo do algoritmo do PSO [45].

Da Figura 3.12 salienta-se o seguinte:

e Inicializar o enxame considerando uma posicao aleatoria do espaco do problema para
cada particula.

e Avaliar a aptidao de cada particula.

e Para cada particula dever-se-a comparar com o valor de aptidao de posicao actual X;
com o valor de aptidao de melhor posicao b;. No caso do valor de aptidao de melhor
posicao b; for maior que o valor de posicao actual X;, substituir o valor actual X; pelo
valor b;.

e Identificar o melhor valor de aptiddao da particula. O valor da funcdo de aptidao é
identificado como sendo b,,.

e Actualizar os novos valores de velocidade e posicao de todas as particulas.

e Repetir os pontos 2 a 5 até a condicdo de paragem ser encontrada, isto €, o niUmero

de iteracdes ser alcancado, ou o melhor valor ser encontrado.
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Nesta metodologia é aconselhado seguir as seguintes recomendacoes [40]:

e As constantes W;; e W;, devem ter um valor constante igual a 2.
e A constante inicial de inércia W;, deve ser actualizada seguindo a expressao:
Wmax — Wmin

VVL'O = Wniax — Tltr (347)
max

Onde w,,s, € Wi S0 0s pesos iniciais de inércia, Itr,,;, € o nimero maximo de iteracdes e

Itr corresponde a iteracdo que esta a decorrer nesse momento.

3.5 Optimizacdo por Enxame de Particulas

Evolucionario

Esta ferramenta da variante meta-heuristica designada por Optimizacdo por Enxame de
Particulas Evolucionario, ou do anglo-saxonico Evolutionary Particle Swarm Optimization
(EPSO), é um algoritmo cujas raizes e conceitos de optimizacdo estdo contidas em Estratégias

Evolucionarias e Auto-Adaptativas e por Enxame de Particulas [45, 46].

No modelo de Estratégias Auto-Adaptativa e Evolucionaria, conota-se em determinada
iteracdo denominada por geracdo uma série de solucdes ou alternativas designadas por

individuais. Cada particula é caracterizada por um parametro do objecto (o valor das

variaveis descrevem a solucdo) e por parametros estratégicos (coeficiente de mutacdo de

cada variavel, o angulo de correlacdo da mutacao e semelhantes).
E de salientar que:

e Cada particula é duplicada.

e O parametro estratégico de cada particula sofre uma transformacao.

e O parametro do objecto de cada particula é transformado em um procedimento
comandado pelos seus parametros estratégicos, gerando assim novas particulas.

e O numero de particulas que sofrem de uma recombinacao gera novas particulas.

e Para um universo constituido por particulas “maes” e “filhos” (a antiga particula e a
nova particula criada, respectivamente), o melhor ajuste seleccionado devera

originar uma nova geracao.
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O processo de seleccdo tem uma série de variantes e pode ser controlado por um processo
estocastico, ou pode ser puramente deterministico, ou envolvendo elitismo, entre outros
[47].

O conceito do EPSO é atribuir ao algoritmo PSO um esquema explicito de procedimentos de
seleccao e com propriedades auto-adaptativas para os mesmos parametros. Assim, as
variaveis da formulacao do EPSO sao divididas, de acordo com o utilizado pela comunidade de

Estratégias Evolucionarias, sendo composto por parametros objecto que sao as variaveis X e

por parametros estratégicos que sao os pesos W.

Numa dada iteracdo, considera-se uma série de solucdes ou alternativas as quais se designam
por particulas. Assim, a particula é a série do objecto e do parametro estratégico [X, W], cujo

esquema geral € o seguinte [48, 49]:

e Multiplicacdo, no qual cada particula é multiplicada r vezes.

e Mutacao, no qual cada particula contém um peso W mutado.

e Reproducéo, no qual cada particula gera um conjunto de particulas de acordo com a
Regra do Movimento da Particula (RMP).

e Avaliacdo, no qual cada conjunto de particulas é avaliado pelo seu peso W.

e Seleccdo, realizada através de processos estocasticos, em que a melhor particula

sobrevive para criar um novo conjunto.
Dada a particula X;, o resultado da nova particula X"**° é determinada pelas expressoes [46]:
XPew = X; + Vew (3.5.1)

VY = wiV; + wi (b — X;) + wir(bg — X;) (3:5.2)

Pode-se observar que estas expressoes sao semelhantes ao algoritmo PSO, ou seja, a regra do
movimento mantém-se para os termos de inércia, memoria e cooperacao. A diferenca reside

nos pesos, 0s quais sao tomados como objecto apos sofrer mutacao:

w;, = wy, + TN(0,1) (3.5.3)

onde N(0,1) é uma variavel aleatoria Gaussiana, com média 0 e variancia 1, e onde o melhor

b, é alterado aleatoriamente para se obter:

b; = b, +TN(0,1) (3.5.4)
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A logica subjacente a esta modificacao € a seguinte:

e Se o melhor global é ja o optimo global, é irrelevante para a formulagao descrita
anteriormente nas expressoes 3.5.1 e 3.5.2; no entanto,

e Se o 6ptimo ainda nao foi encontrado, mas pode estar na vizinhanca, faz sentido nao
apontar o actual exactamente como melhor global, especialmente quando a procura é

focada numa determinada regidao, numa fase mais terminal do processo.

Os termos 7,7’ encontram-se a aprender parametros (fixos ou tratados também dos

parametros estratégicos, como tal, sofrem mutacao).

Este esquema beneficia do processo da seleccao Darwinista® e a regra do movimento da
particula. E natural esperar que isto apresente desvantagens sobre as propriedades de
convergéncia quando comparado as estratégias evolucionarias ou ao PSO separadamente.
Contudo, o EPSO pode ser considerado como um algoritmo auto-adaptativo, visto que, assenta
na mutacdo e seleccdo dos parametros estratégicos, tal como qualquer algoritmo de
estratégia evolucionaria [47]. A Tabela 2 apresenta as comparacdes existentes entre os
algoritmos PSO e EPSO.

Tabela 3.1 - Comparacao entre PSO e EPSO.

PSO EPSO

N&o é afectado pelo tamanho ou nao

) . " Caracteristicas semelhantes ao PSO.
linearidade do sistema.

Convergéncia na maioria dos problemas nao Estratégias Evolucionarias na seleccdo para a
lineares. aptidao.

Implementacdo, parametros iniciais de A velocidade de convergéncia é mais rapida
ajustamento minimos. face ao PSO.

Memodria do sistema é eficiente. Utiliza recursos de auto-adaptacao.
Eficiéncia na manutencao da diversidade do A capacidade de busca e exploracao

enxame de particulas. melhoradas face ao PSO.

Ajuste dos parametros iniciais com maior

Capacidade de adaptacao eficiente. ~ -
; tolerancia.

Comunicacao entre particulas € mais

Peso computacional reduzido. ..
eficiente.

Peso computacional reduzido e eficiente.

6 . < - < < .
Considera-se a seleccao Darwinista como sendo a seleccao e evolucao natural dos elementos mais fortes e com
melhores capacidades de adaptacao no meio que os rodeia de forma a sobreviver no meio.
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3.6 Nova Metodologia Hibrida de Previsao

A nova metodologia proposta combina a metodologia EPSO com a metodologia ANFIS para a
previsao dos precos da energia eléctrica e da poténcia edlica a curto prazo em Portugal.
Futuramente, designar-se-a por EPA (Evolutionary PSO ANFIS) a metodologia hibrida proposta.
O EPA utiliza um conjunto de dados que serve simultaneamente de entrada a estrutura ANFIS
e a estrutura EPSO. O EPSO é utilizado em conjunto com a metodologia ANFIS para melhorar
significativamente o seu desempenho, acrescentando as funcdes que lhe sdo caracteristicas

para alcancar uma menor margem de erro.

De referir que, as previsdes realizadas para os precos da energia eléctrica e para a poténcia
edlica sao feitas independentemente umas das outras; no entanto, o algoritmo proposto é
semelhante na sua generalidade, variando somente em alguns parametros os quais serao

apresentados no final do capitulo. Assim, o algoritmo é descrito da seguinte forma:

e Passo 1: Formar uma matriz com o conjunto de dados histéricos (precos da energia
eléctrica ou poténcia edlica) dispostos numa matriz P. Cada coluna da matriz P
possui um perfil associado a uma semana ou um dia onde estao inseridos os dados
previamente conhecidos. Nesta primeira etapa, a matriz tera seis colunas no caso da
série de precos da energia eléctrica, e seis colunas no caso da poténcia eodlica. Da-se
especial énfase para que as matrizes utilizadas sejam diferentes na sua dimensao e no
conteldo de dados, visto que, para a previsao de precos da energia eléctrica a matriz
é constituida por vectores com 168 valores cada, enquanto a matriz da poténcia
edlica é constituida por vectores com 96 valores cada.

e Passo 2: Seleccionar um nimero de colunas da matriz P de forma aleatéria para que o
conjunto dos dados escolhidos represente os dados reais de entrada. Nesta etapa sao
seleccionados os melhores dados com base numa analise correlativa superior a 0,8 em
ambos os casos de previsao.

e Passo 3: Realizacdo do treino do ANFIS com dados anteriormente escolhidos.
O processo de treino permite que o sistema possa apresentar ajustes aleatorios dos
seus parametros, tais como entradas/saidas. No caso em estudo, em ambas as
situacbes (previsao de precos da energia eléctrica ou previsao de poténcia edlica) o
sistema é referido somente a uma saida. Este processo termina sempre que o nimero
de iteracdes ou o erro de treino seja alcancado. O nimero de épocas é determinado
pelo tipo de dados que se estejam a prever, bem como a temporada a que estes
dados se referem (estacdes do ano). Isto sera determinado por tentativa em erro dos
diferentes dados tratados. Apos a definicdo dos dados de treino, o numero de
iteracoes e o tipo de funcoes de pertinéncia, o sistema ANFIS é optimizado adaptando

os parametros das funcoes de filiacdo. A auto-aprendizagem do sistema ANFIS, na
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qual actualiza o nimero de regras de inferéncia de forma dinadmica e automatica, é
de extrema importancia, visto que, devido ao elevado nimero de dados é
extremamente dificil definir um nimero elevado de regras de inferéncia de forma
metodica e manual. Assim, o EPSO é convenientemente utilizado para escolher os
dados e treinar os parametros associados com os membros das funcbes do sistema
ANFIS, o que constitui uma contribuicao relevante para as previsdes em causa nesta
dissertacao.

e Passo 4: Criacdo de um vector de dimensdao N, o qual representa o nimero de
membros da funcao. Contém, ainda, os parametros da funcao de associacao, e sera
posteriormente optimizado pelo EPSO. Esta funcdo é definida pelo critério do erro
quadratico médio.

e Passo 5: Definir os parametros associados ao algoritmo EPSO. Estes parametros sao
actualizados sendo a sua inicializacao efectuada de forma aleatdria. Por outras
palavras, estes parametros irdo ser agrupados num vector que estara a ser optimizado
a cada iteracao. O algoritmo EPSO é o seguinte:

o 5.1: Inicializar as posicoes e velocidades da populacao aleatoriamente com o
tamanho da dimensao do problema;

o 5.2: Avaliar a capacidade de cada particula individualmente, e no caso de ser
mais favoravel a melhor local, redefinir a nova posicdo da particula,
actualizando também o seu valor individual;

o 5.3: Guardar os resultados de aptidao da velocidade e da posicao da
particula, e criar novos descendentes;

o 5.4: Testar os novos descendentes e repetir os pontos 5.2 e 5.3, até encontrar
os melhores pontos;

o 5.5: Terminar o algoritmo se a condicao de paragem é verificada. Se exceder
o nimero de iteracdes, ou o erro minimo proposto, apresentar o melhor
resultado encontrado até entao.

e Passo 6: Avaliar e armazenar os resultados da saida do ANFIS utilizando os parametros
encontrados pelo EPSO, realizando um novo treino com os dados obtidos pelo EPSO e
ANFIS no Passo 3 e realizar a avaliacao do resultado.

e Passo 7: Representar o resultado pelo EPA e mostrar os erros associados da previsao
obtida.

Graficamente, o algoritmo utilizado pode ser interpretado pelo fluxograma apresentado na

Figura 3.13.
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Figura 3.13 - Fluxograma da Metodologia Hibrida Proposta.

Por Ultimo, as Tabelas 3.2 e 3.3 representam os parametros utilizados na definicdo do
algoritmo, nomeadamente, a parametrizacao da estrutura ANFIS e EPSO utilizadas na previsao

da poténcia eolica e dos precos da energia eléctrica.

Tabela 3.2 - Parametros utilizados na previsao da poténcia eodlica.

Parametros Tipo/Tamanho
- NUmero de Funcdes de Pertenca Inicial 2
L NUmero de Iteracoes Necessarias 10
< Funcao de Pertenca Utilizada Triangular

Aceleracao de Aptidao 2
Aceleracao de Partilha 2

Peso Inicial da Inércia da Populacao 0,9

Peso Final da Inércia da Populacao 0,4

o Tamanho da Populacao 12
Q0 Numero Maximo de Geragoes 24
- NUmero de Descendentes 12
Geracao por cada Particula “Mae” 2

NUmero de Iteracoes Necessarias 96

Valor Minimo da Nova Posicdo da Particula 100

Valor Maximo da Nova Posicao da Particula 800
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Tabela 3.3 - Parametros utilizados na previsao dos precos da energia eléctrica.

Parametros Tipo ou Tamanho
- NUmero de Funcgodes de Pertenca Inicial 4
L NUmero de Iteracoes Necessarias 25
< Funcao de Pertenca Utilizada Triangular
Aceleracao de Aptidao 2
Aceleracao de Partilha 2
Peso Inicial da Inércia da Populacao 0,9
Peso Final da Inércia da Populacao 0,4
o Tamanho da Populacao 168
A Numero Maximo de Geragoes 320
- NUmero de Descendentes 168
Geracao por cada Particula “Mae” 2
NUmero de Iteracoes Necessarias 320
Valor Minimo da Nova Posicdo da Particula 30
Valor Maximo da Nova Posicao da Particula 60

3.6.1 Medidas de Erro

Neste trabalho foi introduzido como medida de comparacao, entre a metodologia EPA e

outras ja publicadas em revistas internacionais de referéncia, um conjunto de critérios de

avaliacdo do erro, nomeadamente: MAPE - Mean Absolute Percentage Error, ou, Erro Médio

Absoluto em Percentagem, SDE - Standard Deviation of Error, ou, Desvio Estandardizado do

Erro, e SSE - Sum of Square of Error, ou Soma Quadratica do Erro e a Variancia do Erro. Este

Ultimo € uma medida estatistica utilizada para caracterizar a precisdao associada aos

resultados obtidos pela metodologia. Quanto menor for esta variacdao, mais precisa sera a

previsao. De referir, ainda, que os critérios utilizados neste trabalho sdao os normalmente

utilizados pela maioria dos autores de outras metodologias de previsao [45, 46].

Assim, o critério MAPE é definido por:

K

100 < Ipn —
MAPE=_Z|ph _phl
K £ D

K
th
k=1

1

ﬁ:

x| e

(3.6.1.1)

(3.6.1.2)
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O critério SSE é definido por:

K
SSE = Z(ﬁh — pn)?
=1

O critério SDE é definido por:

Por ultimo, a Variancia do Erro é definida por:

|Pn — pnl
o-ez,dta - K( Ptk ( day))

K A
e =lz |, — Dal
“ Kk:l p

Das expressoes 3.6.1.1 a 3.6.1.8 definem-se:

e P, e p,, respectivamente os dados previstos e os dados reais no periodo k;
e P é a média dos dados reais;

e K é o numero total de periodos;

e ¢, €0 erro de previsao no periodo k;

e & ¢ o0 erro médio.

(3.6.1.3)

(3.6.1.4)

(3.6.1.5)

(3.6.1.6)

(3.6.1.7)

(3.6.1.8)
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Capitulo 4

4.1 Resultados Obtidos

4.1.1 Previsao de Precos da Energia Eléctrica

A abordagem a este problema passa pela previsao dos precos da energia eléctrica no mercado
eléctrico espanhol para uma semana, isto é, considerando K = 168 horas. Os dados foram
obtidos do website da OMEL [50], e remontam ao ano de 2002. De referir que nao sao
consideradas quaisquer variaveis exogenas, permitindo a avaliacdo correcta e isenta das
potencialidades da nova metodologia proposta. Isto é, apenas sao utilizados os dados
historicos dos precos. Ainda, para se poder ter uma base de comparacdo equitativa, as
mesmas semanas de teste de [51-60] sdo escolhidas, correspondendo as quatro estacoes do
ano de 2002.

Diferentes conjuntos de precos tém sido propostos como dados de entrada para a previsao de
precos no mercado eléctrico espanhol. Nesta dissertacao € considerado o histérico horario dos
precos nas seis semanas (42 dias) anteriores a semana para a qual sera realizada a previsao
dos precos da energia eléctrica. A saida da metodologia de previsao corresponde a um vector

de dimensao igual a dimensao do horizonte temporal de previsao, isto €, 168 horas.

Assim, as Figuras 4.1 a 4.4 apresentam os resultados obtidos para as diferentes estacoes do
ano, mostrando em cada uma das figuras o resultado da previsao obtido com a nova
metodologia EPA e os valores reais dos precos da energia eléctrica nessa semana. A Figura 4.1
corresponde aos resultados da previsao para a estacao da Primavera; a Figura 4.2 corresponde
aos resultados da previsao para a estacao do Verao; a Figura 4.3 corresponde aos resultados
da previsao para a estacao do Outono; e a Figura 4.4 corresponde aos resultados da previsao

para a estacao de Inverno.
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Figura 4.1 - Resultado da previsao de precos da energia eléctrica (linha tracejada)

comparativamente aos valores reais (linha continua), para a estacao da Primavera.
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Figura 4.2 - Resultado da previsao de precos da energia eléctrica (linha tracejada)

comparativamente aos valores reais (linha continua), para a estacdo do Verao.
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Figura 4.3 - Resultado da previsao de precos da energia eléctrica (linha tracejada)

comparativamente aos valores reais (linha continua), para a estacdo do Outono.
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Figura 4.4 - Resultado da previsao de precos da energia eléctrica (linha tracejada)

comparativamente aos valores reais (linha continua), para a estacao de Inverno.
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Observa-se das Figuras 4.1 a 4.4 que a metodologia EPA conduz a dptimos resultados para as
diferentes estacées do ano, observando-se em qualquer um dos caos, uma semelhanca
evidente entre o sinal previsto e o sinal real; observa-se, ainda, uma boa aproximacao na

previsao dos maximos e minimos da série original.

Todos os casos de teste foram obtidos num computador com 1 GB de RAM e processador de
1,8 GHz. O tempo médio de processamento foi inferior a 1 minuto, mostrando um

desempenho eficiente.

Na Tabela 4.1 sdo apresentados os resultados dos critérios de avaliacdo da metodologia EPA

na previsao dos precos de energia eléctrica. O valor médio do MAPE é de 5,12%.

Tabela 4.1 - Resultados dos critérios de avaliacdo da metodologia EPA para a previsao dos

precos de energia eléctrica.

MAPE SDE SSE Variancia
do Erro
Primavera 4,10 1,76 28,37 0,0012
Verao 6,39 2,81 49,50 0,0048
Outono 6,40 1,72 35,30 0,0032
Inverno 3,59 1,52 32,86 0,0016
Média 5,12 1,95 36,51 0,0027

A Tabela 4.2 apresenta a comparacao entre a nova metodologia proposta e outras dez
metodologias (ARIMA, Mixed-Model, NN, Wavelet-ARIMA, WNN, FNN, HIS, AWNN, NNWT e
CNEA) ja publicadas em revistas internacionais de referéncia, mostrando os resultados do

critério MAPE para todas as metodologias.

Ao observar-se a Tabela 4.2 conclui-se que a nova metodologia proposta apresenta melhorias
significativas relativamente as anteriores, no que concerne ao MAPE, em 48,6%, 44,9%, 42,5%,
36,9%, 36,4%, 31,9%, 26,5%, 24,1%, 23,0% e 3,8%, respectivamente.
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Tabela 4.2 - Comparagao do MAPE entre os diferentes métodos de previsao dos precos de

energia eléctrica.

Primavera Verao Outono Inverno Média
ARIMA [51] 6,36 13,39 13,78 6,32 9,96
Mixed-Model [54] 4,46 14,90 11,68 6,15 9,30
NN [55] 5,36 11,40 13,65 5,23 8,91
Wavelet-ARIMA [52] 5,69 10,70 11,27 4,78 8,11
WNN [56] 4,34 10,89 11,83 5,15 8,05
FNN [57] 5,30 9,84 10,32 4,62 7,52
HIS [58] 7,07 7,47 7,30 6,06 6,97
AWNN [59] 4,67 9,64 9,29 3,43 6,75
NNWT [60] 4,22 9,50 9,28 3,61 6,65
CNEA [53] 4,65 5,79 5,96 4,88 5,32
EPA 4,10 6,39 6,40 3,59 5,12

A estabilidade dos resultados € outro factor importante para a comparacdo entre as
metodologias de previsao. A Tabela 4.3 apresenta a comparacao entre a nova metodologia
proposta e outras oito metodologias (ARIMA, NN, Wavelet-ARIMA, FNN, AWNN, NNWT, HIS e
CNEA), relativamente as Variancias dos Erros semanais. A média da Variancia do Erro € menor
para a nova metodologia proposta, indicando um grau de incerteza menor nas previsoes.
As melhorias na Variancia do Erro sao de 70,7%, 61,4%, 57,8%, 50,0%, 43,8%, 27,0%, 25,0% e
25,0%, respectivamente. Para as metodologias WNN e Mixed-Model, a Variancia do Erro nao
foi apresentada nas respectivas referéncias, pelo que ndo sao apresentadas como comparacao
para este caso.

Pode-se concluir que a nova metodologia proposta, baseada em EPSO e ANFIS, é inovadora e
eficaz para a previsdo dos precos da energia eléctrica, tendo em conta os resultados

reportados anteriormente na literatura especializada.
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Tabela 4.3 - Comparacao da Variancia do Erro entre diferentes metodologias de previsao dos

precos da energia eléctrica.

Primavera Verao Outono Inverno Média

ARIMA [51] 0,0020 0,0158 0,0157 0,0034 0,0092

NN [55] 0,0018 0,0109 0,0136 0,0017 0,0070
Wavelet-ARIMA [52] 0,0025 0,0108 0,0103 0,0019 0,0064
FNN [57] 0,0019 0,0092 0,0088 0,0018 0,0054
AWNN [59] 0,0031 0,0074 0,0075 0,0012 0,0048
NNWT [60] 0,0017 0,0074 0,0049 0,0009 0,0037

HIS [58] 0,0049 0,0029 0,0031 0,0034 0,0036
CNEA [53] 0,0027 0,0043 0,0039 0,0036 0,0036

EPA 0,0012 0,0048 0,0032 0,0016 0,0027

Verifica-se, ainda, que devido a auto-aprendizagem do sistema ANFIS, definindo a
actualizando o nimero de regras de inferéncia de forma dinamica e automatica, isto &, sem
que o utilizador tenha de o fazer manual e metodicamente, permite que os resultados sejam

os mais adequados.

4.1.2 Previsao da Poténcia Eélica

A nova metodologia hibrida EPA foi também aplicada para a previsdao da poténcia edlica em
Portugal. Os dados foram obtidos do website da REN. Estes dados da poténcia edlica serao os
Unicos elementos de entrada para o treino, ou seja, nao sao consideradas quaisquer variaveis
exogenas, permitindo a avaliagcdo correcta e isenta das potencialidades da nova metodologia

proposta.

Como referido em [24], conforme o estipulado pelo MIBEL, no mercado intradiario sao
necessarias seis previsoes realizadas em momentos diferentes, para trés, quatro ou cinco

horas consecutivas, sempre com trés horas de avanco.
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Assim, a previsdo da poténcia eolica foi realizada com base numa previsdao de sub-séries de
dados de trés em trés horas, com leituras realizadas a cada 15 minutos, para totalizar uma
previsao das 24 horas seguintes. Ainda, para se poder ter uma base de comparacao
equitativa, os mesmos dias de teste de [61-64] sdo escolhidos, correspondendo as quatro
estacoes do ano em 2007/2008.

Nesta dissertacao é considerado um conjunto de dados que correspondem a 72 horas das
diferentes estacoes do ano, para fazer-se a previsao das 24 horas seguintes, subdivididas em

previsoes sucessivas de 3 horas.

Assim, as Figuras 4.5 a 4.8 apresentam os resultados obtidos para as diferentes estacées do
ano, mostrando em cada uma das figuras o resultado da previsao obtido com a nova
metodologia EPA e os valores reais da poténcia edlica nesse dia. A Figura 4.5 corresponde aos
resultados da previsao para a estacao da Primavera; a Figura 4.6 corresponde aos resultados
da previsao para a estacao do Verao; a Figura 4.7 corresponde aos resultados da previsao para
a estacao do Outono; e a Figura 4.8 corresponde aos resultados da previsao para a estacao de

Inverno.
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Figura 4.5 - Resultado da previsao da poténcia edlica (linha tracejada) comparativamente aos

valores reais (linha continua), para a estacao da Primavera.
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Figura 4.6 - Resultado da previsdo da poténcia edlica (linha tracejada) comparativamente aos

valores reais (linha continua), para a estacao do Verao.
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Figura 4.7 - Resultado da previsdo da poténcia edlica (linha tracejada) comparativamente aos

valores reais (linha continua), para a estacao do Outono.
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Figura 4.8 - Resultado da previsao da poténcia edlica (linha tracejada) comparativamente aos

valores reais (linha continua), para a estacao do Inverno.

Observa-se das Figuras 4.5 a 4.8 que a metodologia EPA conduz a dptimos resultados para as
diferentes estacoes do ano, observando-se em qualquer um dos casos, um acompanhamento
do sinal previsto com o sinal real.

Tal como no caso da previsdo dos precos da energia eléctrica, todos os casos de teste foram
obtidos num computador com 1 GB de RAM e processador de 1,8 GHz. O tempo médio de

processamento foi inferior a 1 minuto, mostrando um desempenho eficiente.

Na Tabela 4.4 sao apresentados os resultados dos critérios de avaliacdo da metodologia EPA

na previsao da poténcia eolica. O valor médio do MAPE é de 5,03%.

Tabela 4.4 - Resultados dos critérios de avaliacdo da metodologia EPA para a previsao da

poténcia eolica.

MAPE SDE SSE Variancia
do Erro
Primavera 6,68 37,31 336,19 0,0032
Verao 4,45 15,35 153,65 0,0017

Outono 2,85 20,02 196,15 0,0011
Inverno 6,13 40,05 394,33 0,0022
Média 5,03 28,18 270,08 0,0021
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A Tabela 4.5 apresenta a comparacao existente entre a nova metodologia proposta e outras
seis metodologias (Persisténcia, ARIMA, NN, NNWT, NF e HPA) ja publicadas em revistas

internacionais de referéncia, mostrando os resultados do critério MAPE para todas as
metodologias.

Ao observar-se a Tabela 4.5 conclui-se que a nova metodologia proposta apresenta melhorias
significativas relativamente as anteriores, no que concerne ao MAPE, em 73,6%, 51,4%, 30,7%,
27,8%, 24,2% e 7,0%, respectivamente.

Tabela 4.5 - Comparacao do MAPE entre os diferentes métodos de previsao da poténcia

edlica.
Primavera Verao Outono Inverno Média
Persisténcia 32,40 13,43 16,49 13,89 19,05
ARIMA [62] 12,05 11,04 7,35 10,93 10,34
NN [62] 9,92 6,34 3,26 9,51 7,26
NNWT [61] 9,55 5,97 3,14 9,23 6,97
NF [63] 8,96 5,63 3,11 8,85 6,64
HPA [64] 7,22 4,59 3,13 6,71 5,41
EPA 6,68 4,45 2,85 6,13 5,03

Tal como acontece na previsao dos precos da energia eléctrica, também na previsdao da
poténcia eolica, além do MAPE, a estabilidade dos resultados é outro factor importante para a
comparacao entre as metodologias de previsao. A Tabela 4.6 apresenta a comparacao entre a
nova metodologia proposta e outras seis metodologias (Persisténcia, ARIMA, NN, NNWT, NF e
HPA), relativamente as Variancias dos Erros diarios. A média da Variancia do Erro é menor
para a nova metodologia proposta, indicando um grau de incerteza menor nas previsoes. As
melhorias na Variancia do Erro sao de 91,0%, 73,8%, 58,8%, 55,3%, 51,1%, e 8,7%,

respectivamente.

Tabela 4.6 - Comparacao da Variancia do Erro entre os diferentes métodos de previsao da

poténcia eolica.

Primavera Verao Outono Inverno Média

Persisténcia 0,0592 0,0085 0,0179 0,0074 0,0233
ARIMA [62] 0,0164 0,0090 0,0039 0,0025 0,0080
NN [62] 0,0106 0,0043 0,0010 0,0044 0,0051
NNWT [61] 0,0083 0,0038 0,0012 0,0055 0,0047
NF [63] 0,0086 0,0038 0,0008 0,0041 0,0043
HPA [64] 0,0038 0,0023 0,0006 0,0026 0,0023
EPA 0,0032 0,0017 0,0011 0,0022 0,0021
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Pode-se concluir que a nova metodologia proposta, baseada em EPSO e ANFIS, também é
inovadora e eficaz para a previsdao da poténcia eodlica, tendo em conta os resultados

reportados anteriormente na literatura especializada.

Verifica-se, ainda, que os parametros utilizados na aplicacdo do EPSO foram os mais

adequados, conferindo ao sistema ANFIS uma melhor garantia de convergéncia.
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Capitulo 5

5.1 Contribuicdes

Esta dissertacao almejou desenvolver uma nova metodologia hibrida inteligente para previsao
dos precos da energia eléctrica e da poténcia edlica, a curto prazo, comparando os resultados
obtidos com os resultados fornecidos por outras metodologias ja publicadas na leitura
especializada. Esta metodologia, denominada EPA, consiste na combinacao eficaz de EPSO
com ANFIS.

Na aplicacdo da metodologia ANFIS resulta vantajoso possuir um equilibrio dos dados de
entrada para o treino da rede, visto que, obtemos assim melhores resultados a saida. No caso
de se aumentar em demasia o volume de dados para o treino, o resultado afectara o

desempenho da metodologia, comprometendo ainda o tempo Util de execucao.

Deve-se salientar também que, as caracteristicas das regras de inferéncia e linguisticas
utilizadas pelo ANFIS sdao automaticamente e dinamicamente actualizadas pelo proprio
sistema. O EPSO é utilizado em conjunto com a metodologia ANFIS para melhorar
significativamente o seu desempenho, acrescentando as funcdes que lhe sdao caracteristicas

para alcangar uma menor margem de erro.

De maneira geral, os erros na previsao obtidos com a nova metodologia proposta sao
inferiores aos reportados em artigos ja publicados em revistas internacionais. Ainda, a
variancia do erro é inferior, indicando maior estabilidade dos resultados. Pode-se concluir,

assim, que a nova metodologia proposta é inovadora e eficaz.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro lanca-se o desafio de desenvolvimento de outras metodologias hibridas
baseadas nas metodologias abordadas neste trabalho, mas com a introducao de Mutual

Information e transformadas de Wavelet.
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Em termos intuitivos, a técnica de seleccao de dados baseada na Mutual Information mede a
informacao que dois conjuntos partilham entre si, ou seja, mede o nivel de conhecimento

desses conjuntos, reduzindo o grau de incerteza que existe entre um conjunto e o outro.

Igualmente, com a introducao de transformadas de Wavelet sera expectavel que o sistema
melhore ainda mais o seu desempenho, visto que, esta técnica funciona como um “filtro” das
variagOes bruscas verificadas nas séries dos precos da energia eléctrica e da poténcia edlica,
sendo que o “ruido” captado pelas Wavelet devera ser novamente introduzido no resultado

final.
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Short-Term Wind Power Forecasting using a
Hybrid Evolutionary Intelligent Approach

J. P. S. Cataldao, Member, IEEE, G. J. Osoério, and H. M. 1. Pousinho

Abstract—This paper presents a hybrid evolutionary intelligent
approach, based on a combination of evolutionary particle
swarm optimization (EPSO) with an adaptive-network-based
fuzzy inference system (ANFIS), for short-term wind power
forecasting in Portugal. The increased integration of wind power
into the electric grid, as nowadays occurs in Portugal, poses
challenges due to its intermittency and volatility. Hence, good
forecasting tools are important for tackling these challenges. The
accuracy of the wind power forecasting attained with the
proposed approach is evaluated, reporting the numerical results
from a real-world case study.

Index Terms—Forecasting, evolutionary programming, neuro-
fuzzy, particle swarm optimization, wind power.

1. INTRODUCTION

HE wind energy is free, so all wind-generated electric

energy is accepted as it comes, i.e. as it is available.
However, the availability of the power supply generated from
wind energy is not known in advance [1]. Hence, the
integration of a large share of wind power in an electricity
system leads to some important challenges [2]. Wind power
forecasting plays a key role in tackling these challenges [3].

Short-term wind power forecasting is an extremely
important field of research for the energy sector, as the system
operators must handle an important amount of fluctuating
power from the increasing installed wind power capacity. The
time scales concerning short-term prediction are in the order
of some days (for the forecast horizon) and from minutes to
hours (for the time-step) [4]. In the technical literature, several
methods to predict wind power have been reported, namely
physical and statistical methods.

The physical method requires a lot of physical
considerations to reach the best prediction precision. For a
physical model, the input variables will be the physical or
meteorology information, such as description of orography,
roughness, obstacles, pressure, and temperature. The statistical
method aims at finding the relationship of the on-line
measured power data. For a statistical model, the historical
data of the wind farm may be used. Physical method has
advantages in long-term prediction while statistical method
does well in short-term prediction [5].
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The conventional statistical models are time-series-based
models, including auto regressive integrated moving average
(ARIMA) models [6],[7]. The persistence models are
considered as the simplest time-series models, but they can
surpass many other models in very short-term prediction [5].
The persistence model is a useful first approximation for
short-term wind power forecasting.

Some new methods are catching researcher’s attention,
namely neural networks (NN) [7],[8], neural networks
combined with wavelet transform (NNWT) [9], adaptive
wavelet neural networks (AWNN) [10], data mining [11],
fuzzy logic and neuro-fuzzy (NF) [12], [13], evolutionary
algorithms [14], and some hybrid methods [15], [16]. The
accurate comparison of all the methods is quite difficult
because these methods depend on different situations and the
data collection is a formidable task. However, it has been
reported that artificial intelligence methods outperformed
others in short-term prediction [5].

This paper presents a successful application of combining
evolutionary particle swarm optimization (EPSO) with an
adaptive-network-based fuzzy inference system (ANFIS),
hereafter defined as EPA approach, for short-term wind power
forecasting in Portugal.

The EPA approach is compared with persistence, ARIMA,
NN, NNWT, NF and hybrid PSO-ANFIS (HPA) approaches,
to demonstrate its effectiveness regarding forecasting accuracy
and computation time.

This paper is structured as follows. Section 2 presents
the proposed hybrid evolutionary intelligent approach to
forecast wind power. Section3 provides the different
criterions used to evaluate the forecasting accuracy. Section 4
provides the results from the case study. Finally, Section 5
provides conclusions.

II. HYBRID EVOLUTIONARY INTELLIGENT APPROACH

The proposed hybrid evolutionary intelligent approach is
based on a combination of EPSO and ANFIS. The EPSO is
used to improve the performance of ANFIS, tuning the
membership functions required to achieve a lower error.

A. Evolutionary Particle Swarm Optimization

EPSO incorporates a selection procedure to the original
PSO algorithm, as well as self-adapting properties for its
parameters [17]. The general scheme of EPSO is the following
[18],19]:

* Replication: each particle is replicated r times.

» Mutation: each particle has its weights mutated.



* Reproduction: each mutated particle generates an
offspring according to the particle movement rule.

* Evaluation: each offspring has its fitness evaluated.

* Selection: by stochastic tournament the best particles
survive to form a new generation.

The particle movement is defined as:

Xi(k+1) =X,-(k)+V,-(k+l) (1)

@)
)

Vi(kﬂ) = W; Vi(k)'i'wjz(bi _Xi)+W:3P(b; _Xi)

where X is the location of particle i at generation k&, V*
is the velocity of particle i at generation k, b, is the best

point found by particle i in its past life up to the current
generation, b, is the best overall point found by the swarm of

particles in their past life up to the current generation, w,, is

the weight conditioning the inertia term (a new particle is
created in the same direction as its previous couple of
ancestors), w,, is the weight conditioning the memory term

(the new particle is attracted to the best position occupied by
its ancestors), w,, is the weight conditioning the cooperation

or information exchange term (the new particle is attracted to
the overall best-so-far found by the swarm), and P is the
communication factor, a diagonal matrix containing value 1
with probability p and value 0 with probability (1- p) .

The weights undergo evolution under a mutation process:
Wy = w, +TN(0,1) (3)
where N(0,1) is a random number following a normalized

Gaussian distribution with zero mean and unit variance; the
global best b, is also randomly disturbed to give:

4)

The T and T' are learning parameters that can be either fixed
or treated as strategic parameters and therefore subject to
mutation.

This scheme benefits from two “pushes” in the right
direction: the Darwinistic process of selection and the particle
movement rule. Therefore, it is natural to expect that it may
display advantageous convergence properties when compared
to evolution strategies or PSO alone. Furthermore, EPSO can
also be classified as a self-adaptive algorithm, because it relies
on the mutation and selection of strategic parameters [18].

B. ANFIS

ANFIS is a class of adaptive multi-layer feedforward
networks, applied to nonlinear forecasting where past samples
are used to forecast the sample ahead. ANFIS incorporates the
self-learning ability of NN with the linguistic expression
function of fuzzy inference [20].

The ANFIS network is composed of five layers. Each layer

b =b, +TN(0,)

contains several nodes described by the node function. Let O/
denote the output of the ith node in layer j. In layer 1, every
node i is an adaptive node with node function:

0! =pd (x), i=1,2 (5)

or

Oil =uB_,(y), i=34 (6)

where x (or y ) is the input to the ith node and 4, (or B,_,)
is a linguistic label associated with this node.

The membership functions for 4 and B are usually described
by generalized bell functions, e.g.:

WA, () = ——

— (7)
X7
"

i

b

where {p,,q,,r.} is the parameter set. Parameters in this layer

are referred to as premise parameters.
In layer 2, each node [] multiplies incoming signals and
sends the product out:

O,~2 =w, =4, (x)UB;(y), i=L2 ®)

In layer 3, each node N computes the ratio of the ith rules’s
firing strength to the sum of all rules’ firing strengths:

O =wi=—1 =12

i - H]
wy +W2

©)

In layer 4, each node computes the contribution of the ith
rule to the overall output:

O =wi z, =wi (a,x+b,y+c,), i=12

(10)

where wi is the output of layer 3 and {a,,b,c,} is the
parameter set. Parameters of this layer are referred to as
consequent parameters.

In layer 5, the single node >, computes the final output as
the summation of all incoming signals:

¢=Z%;:§Fr (11)

Thus, an adaptive network is functionally equivalent to a
Sugeno-type fuzzy inference system.

In this paper, ANFIS employs EPSO method to adjust the
parameters of the membership functions. The membership
functions considered in this study are triangular-shaped.

III. FORECASTING ACCURACY EVALUATION

To evaluate the accuracy in forecasting wind power, the
mean absolute percentage error (MAPE) is considered.
The MAPE criterion is defined as follows:

100 < [, — P4
MAPE = —22 3 12n Z il (12)
N;Z; P
_ 1 N
p=y2ph (13)

h=1
where p, and p, are respectively the forecasted and actual

wind power at period 7, ; is the average wind power of the

forecasting horizon and N is the number of forecasted
periods. For daily MAPE, N equals to 24.



A measure of the uncertainty of a model is the variability of
what is still unexplained after fitting the model, which can be
measured through the estimation of the variance of the error.
The smaller this variance, the more precise is the prediction
[21]. Consistent with definition (12), daily error variance can
be estimated as:

2 _L J |]A7h _ph| _ ’
Ol = N;(—; (Can) (14)
_L - |13h_ph|
Cu =7 Z—; (15)

Daily MAPE and error variance are used in the case study.

IV. CASE STUDY

The EPA approach has been applied for wind power
forecasting in Portugal. The numerical results presented take
into account the wind farms that have telemetry with the
National Electric Grid (REN). Historical wind power data are
the only inputs for training the ANFIS. For the sake of clear
comparison, no exogenous variables are considered.

Our forecaster predicts the value of the wind power
subseries for 3 hours ahead, taking into account the wind
power data of the previous 12 hours with a time-step of
15 minutes. This procedure is repeated until the next 24 hours
values are predicted.

For the sake of a fair comparison, the same test days as in
[1], [7], [9], [13] and [16] are selected (July 3, 2007, October
31, 2007, January 14, 2008, and April 2, 2008), corresponding
to the four seasons of the year. Hence, days with particularly
good wind power behavior are deliberately not chosen.

Numerical results with the EPA approach are shown in
Figs. 1 to 4 respectively for the winter, spring, summer and
fall days.
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Fig. 1. Winter day: actual wind power, solid line, together with the forecasted
wind power, dashed line.
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Fig. 2. Spring day: actual wind power, solid line, together with the forecasted
wind power, dashed line.

Table I shows a comparison between the EPA approach
and six other approaches (persistence, ARIMA, NN, NNWT,
NF and HPA), regarding the MAPE criterion.

The proposed hybrid evolutionary intelligent approach
presents better forecasting accuracy: the MAPE has an
average value of 5.03%.

Improvement in the average MAPE of the proposed
approach with respect to the six previous approaches is 73.6%,
51.4%, 30.7%, 27.8%, 24.2% and 7.0%, respectively.

In addition to the MAPE, stability of results is another
important factor for the comparison of forecast approaches.
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Fig. 3. Summer day: actual wind power, solid line, together with the
forecasted wind power, dashed line.
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Fig. 4. Fall day: actual wind power, solid line, together with the forecasted
wind power, dashed line.

TABLE I
COMPARATIVE MAPE RESULTS

Winter Spring Summer Fall Average
Persistence 13.89 32.40 13.43 16.49 19.05
ARIMA [7] 10.93 12.05 11.04 7.35 10.34
NN [1] 9.51 9.92 6.34 3.26 7.26
NNWT [9] 9.23 9.55 5.97 3.14 6.97
NF [13] 8.85 8.96 5.63 3.11 6.64
HPA [16] 6.71 7.22 4.59 3.13 5.41
EPA 6.13 6.68 4.45 2.85 5.03

Table II shows a comparison between the EPA approach
and the six other approaches (persistence, ARIMA, NN,
NNWT, NF and HPA), regarding daily error variance.

TABLE II
DAILY FORECASTING ERROR VARIANCE

Winter Spring Summer Fall Average

Persistence 0.0074 0.0592 0.0085 0.0179 0.0233
ARIMA [7] 0.0025 0.0164 0.0090 0.0039 0.0080
NN [1] 0.0044 0.0106 0.0043 0.0010 0.0051
NNWT [9] 0.0055 0.0083 0.0038 0.0012 0.0047
NF [13] 0.0041 0.0086 0.0038 0.0008 0.0043
HPA [16] 0.0026 0.0038 0.0023 0.0006 0.0023
EPA 0.0022 0.0032 0.0017 0.0011 0.0021

The average error variance is smaller for the proposed
hybrid evolutionary intelligent approach, indicating less
uncertainty in the predictions.

Improvement in the average error variance of the proposed
hybrid evolutionary intelligent approach with respect to the six
previous approaches is 91.0%, 73.8%, 58.8%, 55.3%, 51.1%,
and 8.7%, respectively.

All the cases have been run on a PC with 1 GB of RAM
and a 1.8-GHz-based processor. The average computation
time is less than 1 minute. Hence, the proposed hybrid
evolutionary intelligent approach presents not only better
forecasting accuracy, but also an acceptable computation
time.

V. CONCLUSIONS

This paper proposed a hybrid evolutionary intelligent
approach based on EPSO and ANFIS for short-term wind
power forecasting in Portugal. The application of the EPA
approach to wind power forecasting is both novel and
effective. The MAPE has an average value of 5.03%, while
the average computation time is less than 1 minute. Hence, the
proposed hybrid evolutionary intelligent approach presents a
good trade-off between forecasting accuracy and computation
time, taking into account results previously reported in the
technical literature.
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Application of an Intelligent System based on
EPSO and ANFIS to Price Forecasting

J. P. S. Cataldao, Member, IEEE, G. J. Osoério, and H. M. 1. Pousinho

Abstract—This paper proposes evolutionary particle swarm
optimization (EPSO) combined with an adaptive-network-based
fuzzy inference system (ANFIS) for short-term electricity prices
forecasting. In a deregulated framework, producers and
consumers require short-term price forecasting to derive their
bidding strategies to the electricity market. Accurate forecasting
tools are required for producers to maximize their profits and for
consumers to maximize their utilities. The accuracy of the price
forecasting attained with the proposed intelligent system is
thoroughly evaluated, reporting the numerical results from a
real-world case study.

Index Terms—Electricity market, neuro-fuzzy, evolutionary
programming, particle swarm optimization, price forecasting.

1. INTRODUCTION

N a deregulated framework, producers and consumers

require short-term electricity prices forecasting to derive
their bidding strategies to the market. Accurate forecasting
tools are required for producers to maximize their profits and
for consumers to maximize their utilities [1].

In most competitive electricity markets, price series present
the following features: high frequency, non-constant mean and
variance, daily and weekly seasonality, calendar effect on
weekend and public holidays, high volatility and high
percentage of unusual prices [2]. Therefore, price forecasting
is essential for all market participants.

In the technical literature, several techniques to predict
electricity prices have been reported [3], namely hard and soft
computing techniques.

The hard computing techniques include auto regressive
integrated moving average (ARIMA) [4], wavelet-ARIMA
[5], and mixed model [6] approaches. Usually, an exact model
of the system is required, and the solution is found using
algorithms that consider the physical phenomena that govern
the process. Although these approaches can be very accurate,
they require a lot of information, and the computational cost is
very high.

The soft computing or artificial intelligence techniques
include neural networks (NN) [7], fuzzy neural networks
(FNN) [8], weighted nearest neighbors (WNN) [9], adaptive
wavelet neural network (AWNN) [10], hybrid intelligent
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Ciéncia e a Tecnologia (FCT) under Ph.D. grant (SFRH/BD/62965/2009).
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system (HIS) [11], neural networks combined with wavelet
transform (NNWT) [1], and cascaded neuro-evolutionary
algorithm (CNEA) [12]. Usually, an input-output mapping is
learned from historical examples, thus there is no need to
model the system. Hence, these approaches can be much more
efficient computationally and as accurate as the first ones, if
the correct inputs are considered [13].

This paper proposes evolutionary particle swarm
optimization (EPSO) combined with an adaptive-network-
based fuzzy inference system (ANFIS), hereafter defined as
EPA approach, for short-term electricity prices forecasting.
The proposed intelligent system is examined on the electricity
market of mainland Spain, commonly used as the test case in
several price forecasting papers [4]-[12]. It has been
concluded that the Spanish market has a hard nonlinear
behavior and time variant functional relationship [5], [8]. So,
this market is a real world case study with sufficient
complexity. The EPA approach is compared with ARIMA,
mixed-model, NN, wavelet-ARIMA, WNN, FNN, HIS,
AWNN, NNWT and CNEA approaches, to demonstrate its
effectiveness regarding forecasting accuracy and computation
time.

This paper is structured as follows. Section 2 presents
the proposed intelligent system to forecast electricity prices.
Section 3 provides the different criterions used to evaluate the
forecasting accuracy. Section 4 provides the results from a
case study based on the electricity market of mainland Spain.
Finally, Section 5 provides conclusions.

II. PROPOSED INTELLIGENT SYSTEM

The proposed intelligent system is based on a combination
of EPSO and ANFIS. The EPSO is used to improve the
performance of ANFIS, tuning the membership functions
required to achieve a lower error.

A. Evolutionary Particle Swarm Optimization

EPSO incorporates a selection procedure to the original
PSO algorithm, as well as self-adapting properties for its
parameters [14]. The general scheme of EPSO is the following
[15], [16]:

* Replication: each particle is replicated r times.

» Mutation: each particle has its weights mutated.

* Reproduction: each mutated particle generates an
offspring according to the particle movement rule.

* Evaluation: each offspring has its fitness evaluated.

* Selection: by stochastic tournament the best particles
survive to form a new generation.



The particle movement is defined as:
X(k+1) — X(k) +V(k+1) (1)
2

where X i(k ) is the location of particle i at generation &, Vi(" )

Vi(kﬂ) = W; Vi(k)'i'wjz(bi _Xi)+W:3P(b; _Xi)

is the velocity of particle i at generation k, b, is the best

point found by particle i in its past life up to the current
generation, b, is the best overall point found by the swarm of

particles in their past life up to the current generation, w,, is
the weight conditioning the inertia term (a new particle is
created in the same direction as its previous couple of
ancestors), w,, is the weight conditioning the memory term

(the new particle is attracted to the best position occupied by
its ancestors), w;, is the weight conditioning the cooperation

or information exchange term (the new particle is attracted to
the overall best-so-far found by the swarm), and P is the
communication factor, a diagonal matrix containing value 1
with probability p and value 0 with probability (1- p).

The weights undergo evolution under a mutation process:
Wy = w, +TN(0,1) (3)
where N(0,1) is a random number following a normalized

Gaussian distribution with zero mean and unit variance; the
global best b, is also randomly disturbed to give:

b, =b, + T N(0,1) 4)

The T and T' are learning parameters that can be either fixed
or treated as strategic parameters and therefore subject to
mutation.

This scheme benefits from two “pushes” in the right
direction: the Darwinistic process of selection and the particle
movement rule. Therefore, it is natural to expect that it may
display advantageous convergence properties when compared
to evolution strategies or PSO alone. Furthermore, EPSO can
also be classified as a self-adaptive algorithm, because it relies
on the mutation and selection of strategic parameters [15].

B. ANFIS

ANFIS is a class of adaptive multi-layer feedforward
networks, applied to nonlinear forecasting where past samples
are used to forecast the sample ahead. ANFIS incorporates the
self-learning ability of NN with the linguistic expression
function of fuzzy inference [17].

The ANFIS network is composed of five layers. Each layer
contains several nodes described by the node function. Let O/

denote the output of the ith node in layer j. In layer 1, every
node i is an adaptive node with node function:
0! =pd (x), i=1,2 (5)

or
0! =uB_,(y), i=34 ©)
where x (or y ) is the input to the ith node and 4, (or B,_,)

is a linguistic label associated with this node.

The membership functions for 4 and B are usually described
by generalized bell functions, e.g.:

A (x) = 0

1+

bi
where {p,,q,,r.} is the parameter set. Parameters in this layer
are referred to as premise parameters.

In layer 2, each node [ multiplies incoming signals and
sends the product out:

0,-2=W,-=HA,-(X)MB,-()’), i=1,2 (®)

In layer 3, each node N computes the ratio of the ith rules’s

firing strength to the sum of all rules’ firing strengths:
— w

O’ =w; = - i=12

i 5
wy +W2

©)

In layer 4, each node computes the contribution of the ith
rule to the overall output:

o' =w; z =wi (a,.x+b,.y+c,.), i=12

i

(10)

where wi is the output of layer 3 and {a,,b,.c,} is the
parameter set. Parameters of this layer are referred to as
consequent parameters.

In layer 5, the single node . computes the final output as
the summation of all incoming signals:

_ Sws
5 ,
I S —

i Zwi
i

Thus, an adaptive network is functionally equivalent to a
Sugeno-type fuzzy inference system.

In this paper, ANFIS employs EPSO method to adjust the
parameters of the membership functions. The membership
functions considered in this study are triangular-shaped.

(11

III. FORECASTING ACCURACY EVALUATION

To evaluate the accuracy in forecasting electricity prices,
the mean absolute percentage error (MAPE) is considered,
as in [4]-[12].

The MAPE criterion is defined as follows:

MAPE:EiM (12)
N h=1 p
_ 1 &
p=ny 2P (13)

h=1
where p, and p, are respectively the forecasted and actual

electricity prices at hour 4, ; is the average price of the

forecasting period, and N is the number of forecasted hours.
For weekly MAPE, N equals to 168. The average price is used
in (12) to avoid the adverse effect of prices close to zero [18].
A measure of the uncertainty of a model is the variability of
what is still unexplained after fitting the model, which can be
measured through the estimation of the variance of the error.



The smaller this variance, the more precise is the prediction of
prices [5]. Consistent with definition (12), weekly error
variance can be estimated as:

) 1 &(]p,—pil ’
G’wee = - - ewee 14
R0 e GO (14)
1 &\, _Ph|
e =— E —_— 15
week 168 P P) ( )

Weekly MAPE and error variance are used in the case study.

IV. CASE STUDY

The EPA approach is applied to forecast next-week (168
hours) prices in the electricity market of mainland Spain. Price
forecasting is computed using historical data of year 2002 for
the Spanish market, available at [19]. It should be noted that
the Spanish market is a duopoly with a dominant player,
resulting in price changes related to the strategic behavior of
the dominant player, which are hard to predict [5].

For the sake of simplicity and clear comparison, no
exogenous variables are considered. Also, for the sake of a fair
comparison, the same test weeks as in [4]-[12] are selected,
which correspond to the four seasons of year 2002.

Different sets of lagged prices have been proposed as input
features for price forecasting in the Spanish market. For the
proposed price forecasting model, 168-h ahead predictions are
computed, taking into account the hourly historical price data
of the 6 weeks (or 42 days) previous to the week whose prices
are to be forecasted. Thus, the forecaster output directly
provides a vector of dimension equal to the length of the
forecasting horizon (168-h ahead).

Numerical results with the EPA approach are shown in
Figs. 1 to 4 respectively for the winter, spring, summer and
fall weeks.
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Fig. 1. Winter week: actual prices, solid line, together with the forecasted
prices, dashed line, in euro per megawatt hour.
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Fig. 2. Spring week: actual prices, solid line, together with the forecasted
prices, dashed line, in euro per megawatt hour.

Table I shows a comparison between the EPA approach
and ten other approaches (ARIMA, mixed-model, NN,
wavelet-ARIMA, WNN, FNN, HIS, AWNN, NNWT and
CNEA), regarding the MAPE criterion.

The proposed intelligent system presents better forecasting
accuracy: the MAPE for the Spanish market has an average
value of 5.12%.

Improvement in the average MAPE of the proposed
intelligent system with respect to the ten previous approaches
is 48.6%, 44.9%, 42.5%, 36.9%, 36.4%, 31.9%, 26.5%,
24.1%, 23.0% and 3.8%, respectively.
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Fig. 3. Summer week: actual prices, solid line, together with the forecasted
prices, dashed line, in euro per megawatt hour.
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Fig. 4. Fall week: actual prices, solid line, together with the forecasted
prices, dashed line, in euro per megawatt hour.

TABLE I
COMPARATIVE MAPE RESULTS

Winter Spring Summer Fall Average
ARIMA [4] 6.32 6.36 13.39 13.78 9.96
Mixed-model [6] 6.15 4.46 14.90 11.68 9.30
NN [7] 5.23 5.36 11.40 13.65 8.91
Wavelet-ARIMA [5] 4.78 5.69 10.70 11.27 8.11
WNN [9] 5.15 4.34 10.89 11.83 8.05
FNN [8] 4.62 5.30 9.84 10.32 7.52
HIS [11] 6.06 7.07 7.47 7.30 6.97
AWNN [10] 3.43 4.67 9.64 9.29 6.75
NNWT [1] 3.61 422 9.50 9.28 6.65
CNEA [12] 4.88 4.65 5.79 5.96 5.32
EPA 3.59 4.10 6.39 6.40 5.12

In addition to the MAPE, stability of results is another
important factor for the comparison of forecast approaches.

Table II shows a comparison between the EPA approach
and eight other approaches (ARIMA, NN, wavelet-ARIMA,
FNN, AWNN, NNWT, HIS and CNEA), regarding weekly
error variances.

The average error variance is smaller for the proposed
intelligent system, indicating less uncertainty in the
predictions as occurred in [20].

Improvement in the average error variance of the proposed
intelligent system with respect to the eight previous
approaches is 70.7%, 61.4%, 57.8%, 50.0%, 43.8%, 27.0%,
25.0%, and 25.0%, respectively. For the WNN and mixed-
model, the error variance has not been presented in the
respective references.

TABLE II
WEEKLY FORECASTING ERROR VARIANCE

Winter Spring Summer Fall Average

ARIMA [4] 0.0034 0.0020 0.0158 0.0157 0.0092

NN [7] 0.0017 0.0018 0.0109 0.0136 0.0070
Wavelet-ARIMA [5] 0.0019 0.0025 0.0108 0.0103 0.0064
FNN [8] 0.0018 0.0019 0.0092 0.0088 0.0054
AWNN [10] 0.0012 0.0031 0.0074 0.0075 0.0048
NNWT [1] 0.0009 0.0017 0.0074 0.0049 0.0037

HIS [11] 0.0034 0.0049 0.0029 0.0031 0.0036
CNEA [12] 0.0036 0.0027 0.0043 0.0039 0.0036
EPA 0.0012 0.0016 0.0048 0.0032 0.0027

All the cases have been run on a PC with 1 GB of RAM
and a 1.8-GHz-based processor. The average computation
time is less than 1 minute. Hence, the proposed intelligent
system presents not only better forecasting accuracy, but also
lower modeling complexity.

V. CONCLUSIONS

This paper proposed an intelligent system based on EPSO
and ANFIS for short-term electricity prices forecasting on the
Spanish market. The application of the EPA approach to price
forecasting is both novel and effective. The MAPE has an
average value of 5.12%, while the average computation time is
less than 1 minute. Hence, the proposed intelligent system
presents a good trade-off between forecasting accuracy and
computation time, taking into account results previously
reported in the technical literature.
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