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Resumo — Este artigo aplica a previsao de poténcia etlica um
novo método de treino de sistemas de inferéncia difusa ou redes
neuronais que conduz a uma distribuigdo dos erros de previsdo
com Entropia minima, implicando maior frequéncia de erros
diminutos que os sistemas treinados com o classico critério do
Erro Quadratico Médio. O método combina a definigdo de Renyi
de Entropia com a técnica das janelas de Parzen coo medida do
conteddo de informacdo da distribuicdo dos erros, num
paradigma designado ITL — Information Theoretic Learning.

Apresenta-se um caso pratico de aplicagdo a um parque edélico
europeu, com treino de um sistema difuso de Takagi-Sugeno com
0s parametros ajustados por um método de Enxame
Evolucionario de Particulas (EPSO).

Palavras chave — Sistemas de Inferéncia, Sistemaas difusos,
energia edlica, entropia.

I. OBJECTIVO

Este artigo discute o problema de produzir uma previsao de
poténcia gerada num parque edlico, a partir de estimativa
de velocidade e direc¢do do vento. O método consiste na
aplicagdo de um Sistema de Inferéncia Difusa de Takagi-
Sugeno, treinado com um algoritmo do tipo Enxame
Evolucionario de Particulas (EPSO — Evolutionary Particle
Swarm Optimization), com a particularidade de o critério de
treino ndo ser o classico Erro Quadratico Médio mas sim uma
medida da Entropia da Informagdo, seguindo o paradigma
designado ITL — Information Theoretic Learning[1][2].
O problema existe ¢ é importante porque
o um parque ¢ uma estrutura geograficamente dispersa e
que sofre influéncia das caracteristicas locais do terreno
o a velocidade do vento (e direc¢do) pode variar de gerador
para gerador
o a jusante de um gerador aparecem efeitos de esteira e
turbuléncia que reduzem a energia do vento e podem
afectar outros geradores em funcdo da disposi¢ao do
parque ¢ da direcgdo geral do vento
o um terreno de orografia complicada pode introduzir
efeitos inesperados
o complexidade adicional resulta da ndo linearidade da
curva de poténcia vs. velocidade do vento.
o em regra existe uma medida de velocidade e direccdo do
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vento num local préximo de um parque, mas ndo
medidas por cada gerador.

A previsdo da poténcia gerada por um parque edlico € um
procedimento necessario em todos os métodos de previsdo que
exigem uma previsdo de vento intermédia. Isto ocorre em
sistemas como o Prediktor[3] ou eWind[4], mas também em
métodos de base estatistica [5] ou baseados em técnicas de
inteligéncia computacional [6].

Esta previsdo ¢ actualmente muito importante na Europa,
onde a crescente penetragdo de energia eolica atingird
percentagens ainda hd pouco tempo ndo imaginaveis, em
particular na Alemanha, Espanha ou Portugal, em fun¢do do
esfor¢o europeu colectivo de cumprimento das obrigagdes do
protocolo de Quioto.

Alguns métodos convertem previsdes de vento em poténcia
por meio de uma curva de poténcia empirica que tenta
modelizar o comportamento ndo linear dos grupos edlicos. Em
[7], por exemplo, Lange derivou um modelo para as incertezas
de previsdo em funcgdo da derivada de uma curva desse tipo.
Todavia, a experiéncia mostra que a relacdo entrada-saida ¢
demasiado complexa para ser bem representada por uma
simples funcdo e, portanto, sistemas mapeadores do tipo das
redes neuronais ou dos sistemas de inferéncia difusa sdo mais
apropriados para emular essa relacdo.

O treino deste tipo de sistemas ¢ feito classicamente
minimizando um critério de Erro Quadratico Médio (MSE —
Mean Square Error). O motivo para se investigar a aplicacdo
alternativa de um critério de Entropia fundamenta-se no facto
de que a distribuicdo dos erros de previsdo de poténcia edlica
ndo ¢ Gaussiana (normal).Mesmo que as previsdes de vento
exibissem erros Gaussianos, a ndo linearidade da curva
caracteristica dos grupos edlicos produziria erros nao
normalmente distribuidos.

Tipicamente, as distribuigdes dos erros de previsdo de
poténcia edlica sdo assimétricas positivas (para a direita) ¢
exibem curtose platicurtica (mais achatadas que as
Gaussianas). As distribuigdes normais sdo as Unicas que
acumulam toda a informagdo nos dois primeiros momentos
(média e variancia). Quando se tratam distribuigdes de erros
como se fossem Gaussianas, desperdiga-se informagao contida
nos momentos de ordem superior. E o caso quando se usa um
critério de minimos quadrados ou de variancia (como o MSE)
— 0 processo de treino apenas passa uma parte da informagao
dos dados para os parametros do sistema, deixando na
distribui¢ao dos erros uma fracg¢do da informagao.

A definicdo de Entropia de Shannon[8] tem sido muito
usada como medida de conteido de informagdo, mas



apresenta dificuldades praticas de aplicagdo ao treino de
sistemas. Pelo contrario, o paradigma ITL usa a defini¢do de
Entropia de Renyi e combina-a com o método das janelas de
Parzen (que estima a fungdo densidade de probabilidade dos
erros) num procedimento tratavel computacionalmente.

No trabalho descrito neste artigo, as previsdes de poténcia
eolica sdo geradas por um Sistema de Inferéncia Difusa de
Takagi-Sugeno de 1* ordem (TS-FIS) [9]. Em vez de se
adoptar o método classico de retropropagagdo, optamos por
um algoritmo do tipo Enxame Evolucionario de Particulas —
EPSO [10] para encontrar os pesos ou valores dos parametros
que minimizassem a Entropia da distribui¢do dos erros.

Os nossos resultados mostram que come este procedimento
se conseguem distribuigdes dos erros mais esbeltas do que
com o critério MSE, evidenciando frequéncias maiores de
erros proximos de zero[11]. Como boénus, mostramos também
que um algoritmo do tipo EPSO pode descobrir os pesos de
um sistema do tipo TS-FIS, quer com critérios de MSE quer
de Entropia.

II. TREINANDO MAPEADORES

Designaremos por mapeador uma rede neuronal ou um
Sistemade Inferéncia Difusa ou, em geral, um sistema que
emula uma fungdo de transferéncia entrada-saida e cujo
desempenho depende da afinagdo de pesos ou parametros
internos.

Podemos dividir um mapeador em trés modulos basicos: a
sua estrutura interna, o critério de desempenho e o mecanismo
de treino. Uma vez definido o tipo de mapeador (classe,
estrutura), podemos intervir em cada modulo do seguinte
modo (Figura 1):

o Na estrutura interna, modificando os pesos

o No critério de desempenho, seleccionando um processo

de avaliag@o adequado

o No mecanismo de treino, seleccionando um algoritmo

que actualiza os pesos em fungdo do critério de
desempenho.

No trabalho deste artigo tomamos as seguintes opgoes:

o estrutura:

o desempenho: minimizagdo da entropia de Renyi, por

alternativa ao MSE

o treino: uso de um algoritmo EPSO, por oposi¢do a

retropropagacao classica.

O aspecto técnico mais importante abordado neste artigo ¢
o critério de treino. No paradigma ITL, o uso de Entropia
como medida de desempenho num contexto de treino
supervisado (onde se define um alvo T para a saida do
mapeador) tem o seguinte intuito: se puderem ser descobertos
pesos W modelando um mapeador cuja saida apresente uma
distribuicdo de erros do tipo fun¢do (ou impulso) de Dirac
(significando que todos os erros seriam iguais, ver Figura 2),
teremos obtido um modelo cuja resposta reproduzira
exactamente a resposta real — bastando para isso subtrair a
saida o desvio (bias) para zero correspondendo a efectiva
média da funcdo densidade de probabilidade (fdp) dos erros.
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Figura 1 — Organizagdo basica de um mapeador e seus trés modulos
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Figura 2 — Um mapeador produzindo um erro sistematico para todas as saidas

apresentara uma fungdo densidade de probabilidade dos erros do tipo fungdo
de Dirac

Portanto, o objectivo orientando o desenvolvimento do
mapeador devera ser descobrir os valores W dos pesos por
forma a que a fgp dos erros se aproxime o mais possivel da
fungdo de Dirac. Isto pode conseguir-se minimizando a
Entropia da distribui¢do dos erros. O sucesso do paradigma
ITL é ter descoberto uma fungdo custo representando este
objectivo e ter organizado um procedimento para computar a
solugdo e em tempo util.

III. ENTROPIA

A Entropia é um conceito desenvolvido em teoria da
Informagdo que formaliza a no¢do de conteudo de informagao.
Quanto menos previsivel for uma informagéo, maior o seu
conteudo de informagdo; uma mesnagem perfeitamente
conhecida a priori tem um conteido de informagéio nulo.

Shannon [8] definiu Entropia como uma distribuicdo de
probabilidade P = (py, pa,..., pn) tal que

N N
HS(P)=ZPk 10gL com ZPk e px =20
k=1 Pk k=1
Embora esta definicdo tenha tido aplicacdo vasta,
nomeadamente em comunica¢des, outras defini¢des de
distribuida. A Entropia de Renyi’ [13] define-se como

N
10g2pg com o>0,azl
k=1
Na verdade, a Entropia de Renyi’s é uma familia de
fungdes Hy, dependendo de um parametro o. Ha uma relagéo
entre as Entropias de Shannon e Renyi:
Hrq 2Hg 2Hpg se p>1>a>0

Hpy =

lim HR(X = HS
oa—1

Quando a = 2, temos a Entropia Quadratica de Renyi:



N
Hyy =—log ) p;
k=1
Esta definicdo pode ser generalizada para uma varidvel
aleatoria continua Y com fdp fy(z):
+00
Hp, = log Ifyz(z)dz
—00
Podemos ver que a Entropia de Renyi, com a sua soma de
probabilidades, ¢ muito mais propicia a uma implementagdo
algoritmica expedita que a Entropia de Shannon, com a sua
soma pesada de logaritmos de probabilidades.

IV. JANELAS DE PARZEN
A estimativa da fdp dos dados a partir de uma amostra

constituida por pontos discretos Y; € RM, i=1,...,N num

espaco M-dimensional pode ser feita pelo método das Janelas
de Parzen [13]. Esta técnica usa uma funcido de kernel
centrada em cada ponto, que ¢ interpretado como sendo
descrito localmente por uma fungo de densidade de Dirac, e é
substituido ou aproximado por um conjunto continuo cuja
densidade ¢ representada pelo kernel. Se for usado um kernel

Gaussiano, as expressdo para a estimativa fy da fdp real fy

de um conjunto de N pontos ¢ a soma das contribui¢des
individuais

o 1Y )
fy@ =12 G@-yi,0%N)
i=l1

onde G(.,.) é o kernel Gaussiano e¢ o’l ¢ a matriz de
covariancia (assumindo-se que corresponde a variancias
independentes e iguais em todas as dimensdes). Em cada
dimensao temos
1 —%(Zk—Yik)z

e 20

2
G(zg —yik,07) =
o227

Compreende-se que o “tamanho” da janela, aqui definido
pelo valor de o, é importante na obtengdo de uma estimativa
mais “suave” (para ¢ grande) ou mais “irregular” de fy.

V. O CRITERIO DA ENTROPIA SEGUNDO ITL

Combinando a Defini¢do de Renyi da Entropia de uma fdp
com a estimativa de uma fdp por janelas de Parzen, obtém-se
um estimador da Entropia para um conjunto discreto de
pontos {y} como sendo

+00
Hr2 () =~log [fy*(@)dz =—log V(y) , onde
—00
1 N N +x©
VW =— 2> J.G(z—yi,czl)G(z—yi,czl)dz
NS =
convolugcdo de
interessante

Nesta expressdo, reconhecemos a
Gaussianas, o que permite escrever uma
expressdo equivalente:

N N

V)= 5D > G y;.20%)

i=l j=1

Isto significa que, para se calcular a Entropia, ndo ¢ preciso
calcular nenhum integral mas apenas os valores das fungdes
Gaussianas das distdncias entre pares de pontos. NO
vocabulario ITL, V(y) designa-se potencial de informacéo
(IP) do conjunto de dados. Como o objectivo ¢ minimizar H,
pode-se para isso maximizar V. Assim, Max V transforma-se
na fung¢do custo para optimizar um mapeador com treino
supervisado e obter entropia minima nos erros da saida [14].

A descoberta dos pesos num mapeador pode ser feita
empregando-se qualquer algoritmo de optimizagdo que
encontre os valores de W que minimizem a fung¢do objectivo

min Hg, (w)
Como um algoritmo evolucionario do tipo EPSO.

VI. APLICACAO A UM TS-FIS

Os Sistemas de Inferéncia Difusa deTakagi-Sugeno (TS
FIS) s3o entendidos como optimizaveis por treino
supervisado. Significa isto que se dispde previamente de
conjuntos de treino e de teste com valores alvo T e que o
objectivo do treino é fazer com que a saida do sistema se
assemelhe tanto quan to possivel ao alvo. Neste caso, ndo
estamos a lidar com o contetido de informacdo da saida do
sistema y mas com o conteido em informagao dos erros € = T
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Figura 3 — Esquema de um TS FIS. Cada padrio de entrada X activa algumas
fungdes de pertenca; a combinagdo destas dispara a regra k com forga gi. A
combinagdo pesada das forces de disparo das regras produz a saida do sistema.

Num TS FIS, existem regras que sao difusas no
antecedente mas deterministicas no consequente. A forma
geral de da regra de ordem k com saida yj €

SE (x; is A and ... and x,, is Z) ENTAO y; = y(X, W)

O antecedente da regra k é um conjunto difuso cuja funcao
de pertenca g, ¢ a interseccdo dos conjuntos difusos
descrevendo as condigdes A,...,Z. Normalmente, para operar
a interseccdo usa-se a T-norma produto (dos valores de
pertenca de cada variavel de entrada).

O consequente da regra k ¢ uma fungdo f; das entradas.
Num TS FIS de ordem 0, fi ¢ constante e, portanto, fy = wy.
Num TS FIS de 1* ordem, f, é uma combina¢do linear das
entradas

fk =W+t WXy +...+ WipXp

A saida de um TS FIS ¢ uma soma pesada das respostas de
todas as regras (ver Figura 3):
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Em modo de treino supervisado, um padrdo de entrada X;
com resposta y; gerard um erro relativo a um alvo T; como
sendo g; = T; — y;. Adoptando-se o paradigma ITL, o objectivo
do treino sera maximizar o potencial de informagéo associado
a distribuigdo dos erros.

O principal conjunto de parametros € o dos pesos W das
regras. Outros pardmetros podem ser ajustados — por exemplo,
se as funcdes de pertenga das entradas sdo Gaussianas,
podem-se afinar os seus valores centrais e dispersoes.
Todavia, isto ndo ¢ conveniente em muitos casos porque as
entradas estdo associadas a valores linguisticos ¢ a mudanga
na sua forma e localizac¢do cria uma dissociagdo delas com as
etiquetas linguisticas que ¢ suposto representarem.

Para célculo dos pesos segundo o paradigma ITL, foram
propostas adaptagdes ao método de retropropagacdo classico
[15] mas neste trabalho optdmos por uma abordagem distinta.

VII. EPSO cOMO OPTIMIZADOR

O método do Enxame Evolucionario de Particulas (EPSO —
Evolutionary Particle Swarm Optimization) ¢ um hibrido de
conceitos dos Algoritmos Evolucionarios e da Optimizagio
por Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm
Optimization) proposto inicialmente em [10] com aplicag¢des
em Sistemas de Poténcia [16]. E um Algoritmo Evolucionario
em que o operador mutag@o apenas se aplica sobre parametros
estratégicos ¢ o operador recombinagdo ¢ nido-convencional:
trata-se, de facto, da regra do movimento a que uma particula
obedece. Por limitacdes de espago, o leitor ¢ remetido para a
consulta das publica¢des em referéncia.

Numa diversidade de problemas, o EPSO ja foi confirmado
como tendo melhor desempenho que outras meta-heuristicas
como Algoritmos Genéticos ou Enxames de Particulas
classicos [17][18].

VIII. ESTIMACAO DA POTENCIA PRODUZIDA POR UM PARQUE
EOLICO

Esta seccdo apresenta o resultado da aplicagdo conjunta das
técnicas referidas anteriormente, para previsao da poténcia de
um parque eolico a partir da velocidade e direc¢do de vento.

Os dados respeitam a um parque no norte de Portugal, com
geradores de poténcia média de cerca de 1 MW totalizando
cerca de 40 MW, dispersos sobre a crista de uma serra. Nao se
publicam detalhes especificos por razdes de confidencialidade.
Os dados foram recolhidos de 1 de Janeiro de 2004 a 20 de
Fevereiro de 200 ¢ as poténcias geradas sdo representadas em
p-u. da capacidade instalada.

O objective é mostrar que a aplicagdo de um critério de
Entropia segundo o paradigma ITL produz um mapeador
melhor que a aplicagdo do classico critério de Erro Quadratico

Médio. P*ara o demosntrar, treinamos dois TS FIS de ordem 0
usando o algoritmo EPSO; o modelo MSE determinou valores
de pardmetros de modo a minimizar o Erro Médio Quadrético;
o modelo Entropia calculou os mesmos parametros de modo a
minimizar a Entropia de Renyi na distribui¢do dos erros.
Selecciondamos 5000 pontos dos dados, usando 1000 pontos
para treino e dedicando os restantes a teste.

Na Figura 4 apresenta-se uma representacdo de 9993
medidas de poténcia vs. velocidade do vento. Este conjunto
apresenta alguns valores estranhos e foi sujeito a posterior
tratamento. Por exemplo, notam-se pontos com velocidade
elevada de vento e poténcia gerada nula, o que se deve a
medidas corresponderem a momentos de desligamento do
parque.
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Figura 4 — Gréafico da poténcia gerada no parque (eixo y) em funcdo da
velocidade do vento (eixo x). Poténcia em p.u. da capacidade do parque.
Dados néo tratados.
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Figura 5 — Distribuigdo da velocidade do vento (em m/s) e direc¢@o, conforme
medidas num local nas vizinhangas do parque. Cada ponto € a extremidade de
um vector cuja dimensdo é proporcional a velocidade do vento e cujo angulo
com a origem e esta relacionado com a direcgdo do vento..

Na Figura 5 apresentam-se 0S mesmos pontos mas
relacionando velocidade de vento e sua direcgdo.

Para testar o critério de Entropia, definimos previamente
um TS FIS de ordem 0 com as seguintes caracteristicas:



o Duas variaveis de entrada: velocidade de vento S, em
m/s, e direc¢do do vento D, em graus

Um intervalo de viabilidade [0, 30] para S, e [0, 360]
para D

Uma gama de variagdo de P como [0, 1]

Uma parti¢do do universo de discurso de S em cinco
conjuntos difusos com fungdes de pertenca Gaussianas

o Uma particdo do universo de discurso de D em dois

conjuntos difusos com fungdes de pertenga Gaussianas

Mantivemos essas fungdes fixas e apenas optimizdmos o0s
pesos W das 10 regras difusas do sistema. Para determinar os
seus valores, usamos 20 particulas (individuos) e um factor de
replicagdo r1=2 (cada individuo d4 origem a dois
descendentes). Usamos mutagdes Gaussianas ¢ uma taxa de
aprendizagem t = 0.5.

Como ja referido, treindmos 2 modelos: MSE e Entropia.
Usamos o mesmo critério de paragem e os modelos s6
diferiram, de facto, na funcdo de adaptagdo adoptada. Para o
modelo Entropia, usamos ainda janelas de Parzen de tamanho
fixo (o =0.01).

A Figura 6 e a Figura 7 representam as fdp dos erros
obtidos nos conjuntos de treino e de teste, apos o treino, e
mostram como o sistema treinado com MSE tem menos erros
proximo de zero que o sistema treinado com o critério de
Entropia.

O célculo da Entropia de Renyi para a distribui¢do dos
erros no conjunto de teste deu -0.6648 para os erros
resultantes da aplicagdo do MSE e -1.1782 para os resultantes
da aplicagdio do critério da Entropia. Nao sendo
surpreendente, este resultado confirma que a distribuicdo dos
erros resultante da aplicagdo do novo critério contém menos
informagdo que a outra — portanto, mais informac¢do passou
dos dados para os pesos do modelo.
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Figura 6 — Fdp dos erros de previsdo no conjunto de treino, comparando os
modelos com critérios MSE e Entropia (representagdo conseguida com janelas
de Parzen aplicadas no conjunto discreto dos erros). Os erros estdo em
décimas de p.u. A forma mais “agugada” da distribui¢do associada ao modelo
Entropia mostra que este critério conduz a erros mais proximos de zero.
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Figura 7 — Fdp dos erros de previsdo no conjunto de teste, comparando os
modelos com critérios MSE e Entropia (representagdo conseguida com janelas
de Parzen aplicadas no conjunto discreto dos erros). Os erros estdo em
décimas de p.u.

O impacto destes resultados pode ser apreciado nas Figura
8 e Figura 9, onde se vé no dominio dos tempos as previsdes
dos dosi modelos e os valores hordrios efectivamente
medidos. Num caso encontra-se um periodo de boa.
concordancia e noutro um periodo de menos boa concordancia
com os valores medidos e registados no SCADA do parque. O
desempenho do modelo treinado com critério de Entropia ¢
superior.

0,8 -

0,6

0,4

0,2 -

-0,2

Figura 8 — Comparagdo do desempenho dos dois modelos, numa sequéncia de
19 semanas do conjunto de teste onde hd boa concordancia. Os valores do
grafico sdo poténcias hordrias e o eixo dos x estd graduado em dias. O eixo
dos y estd em p.u. da poténcia nominal do parque. Os circulos indicam
algumas horas onde ¢ possivel ver que modelo adoptando o critério MSE nao
teve comportamento tdo bom como o que adoptou o critério da Entropia.
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Figura 9 — Comparagdo do desempenho dos dois modelos, numa sequéncia de
7 semanas do conjunto de teste onde a concordancia com os valores medidos
ndo ¢ tdo boa.. Os valores do grafico sdo poténcias hordrias e o eixo dos x esta
graduado em dias. O eixo dos y estd em p.u. da poténcia nominal do parque.
Os circulos indicam algumas horas onde ¢ possivel ver que modelo adoptando
o critério MSE ndo teve comportamento tdo bom como o que adoptou o
critério da Entropia.

IX. CONCLUSOES

Se o modelo de previsao de poténcia edlica de um parque
ainda pode ser objecto de afinagdo, o certo é que os resultados
apresentados mostram que a aplicagdo de um critério de
Entropia permitiu obter melhores resultados do que a
aplicagdo do classico critério do Erro Quadratico Médio.

Este resultado deriva do facto de a distribui¢do dos erros da
previsdo de poténcia eodlica de um parque ndo ser Gaussiana e,
portanto, um critério que se baseie na medida de informagéo
da fdp dos erros naturalmente ha-de produzir melhores
resultados que um critério que apenas se baseie na variancia.

Este resultado constitui uma contribui¢do importante para
os modelos de maior folego de previsdo de geracdo eodlica que
necessitam de uma conversdo da previsdo de vento em
previsdo de poténcia edlica, pois podem permitir melhores
modelos num problema de grande importancia operacional em
cada vez mais paises do mundo, a8 medida que a penetragdo da
producio eblica assume percentagens significativas e deixa de
ser marginal.
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