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SOMMARIO

Tra le fonti energetiche rinnovabili quella genaratal vento ha avuto un forerescita legata ai co
accessibili della tecnologia ed alla alta remurtat degli investimenti. L'aumento di prodione di energi
eolica, annoverata fra le fonti non programmaléinde perd necessario lo sviluppo di strumentiliinati all
previsione della produttivita di un parco eoliddanalisi che verra illustrata si basa sulle migiwai delle
grandezze cqatteristiche del vento, quali intensita e direeiprilevate nel corso di una campagna anemomed
sulle registrazioni della potenza effettiva prodatt un parco eolico in Siciliddopo una prima fase in cui i d
sono stati sottoposti ad un acdorgretrattamento attraverso il quale sono stétafi gli outliers ed elimina
quelli registrati in maniera erronea dai data logge € svoltd’ analisi statistica. Attraverso reti neuralistate
effettuata la previsione della producibilita di weeperiodo ghort forecasting) e su diverse scale tempo
utilizzando anche dati provenienti da stazioni amex@triche non strettamente collegate al sito imesa

INTRODUZIONE

Tra le risorse energetiche rinnovabili, I'energial g&ento
diventa sempre molto piu attraente cosi in questonal
decennio la costruzione dei siti eolici & aumentaaluoghi
dove le condizioni climatiche, orografiche ed ambadé ne
hanno permesso lo sfruttamento.

Nella realizzazione di un impianto eolico il fagor
determinante € la scelta del sito di installaziode; cio
dipende la scelta della tipologia di turbina datdhare, la
produzione dell'impianto e quindi la validita debgetto.

Una buona conoscenza delle caratteristiche demieggi
venti e il pre-requisito per un'efficiente pianiione e per
I'attuazione di qualsiasi progetto di energia eofit;2].

In un futuro pilt 0 meno prossimo, la presenza di un
elevata potenza eolica nella rete elettrica sitdiaausera dei
problemi, se non affrontata con i giusti tempi ruistenti, al
network management. In previsione di cio il GestBevizi
Energetici (GSE) ha elaborato una procedura tecpéarail
miglioramento  della  prevedibilita delle  immissioni
dell’energia elettrica prodotta da impianti aliregihtda fonti
rinnovabili non programmabilbasata su modelli neurali e
fisici [3].

Le strategie che vengono affrontate nel presentdicchon

riguardano interventi infrastrutturali di potenziamto della
capacita di trasmissione della rete, o di collegagmeellisola

con la parte continentale dell'ltalia, bensi miraa essere
complementari ai tools di gestione dei sistemiatepza.

E’ in questo ambito che si collocano le potenzatiegli
algoritmi predittivi basati sulle cosiddette reteumali [4].
Sfruttando la capacita di adattamento e apprendonédelle
reti neurali & possibile predire degli eventi atiparda altri
apparentemente non correlati.

Questo pud avvenire attraverso la creazione dimsisthe a
partire dalla raccolta dati di variabili ambientélielocita e
direzione media del vento, temperatura, pressiongdita)
siano capaci di stimare la producibilita di brewegipdo [5] di
centrali eoliche al fine di sviluppare modelli diggione della
rete elettrica piu evoluti ed affidabili. Per vaa le
potenzialita di questi strumenti si & sviluppatoaaso studio
in cui l'utilizzo di reti neurali & finalizzato allprevisione della
producibilita dell'impianto in esame mediante laretazione
dei dati storici di produzione e dei dati di veptovenienti da
reti private e pubbliche (S.I.LA.S. — Servizio Infativo
Agrometeorologico Siciliano ed CNMCA - Centro Nazate
di Meteorologia e Climatologia Aeronautica).

L'utilizzo di dati non strettamente collegati (qeosizione e
altezza di rilevamento) alla localita indagata ragpnta una



novitd nel panorama del settore eolico. E infattioncome,
soprattutto nelle fasi dinicrositing, i dati di vento, necessari
per la stima della producibilita, vengano raccodlle aree piu
prossime a quella d'impianto ed ad altezze comjilaradn
quelle degli aerogeneratori (tipicamente 50 m).

ESPERIENZE DI PREVISIONE TEMPORALI CON
RETI NEURALI

In letteratura non sono numerosi gli esempi di {giewe di
dati di vento e rari gli studi di producibilita @hpianti eolici
mediante reti neurali.

Ad esempio Lopez in [6] suggerisce un metodo pstitaa
della velocita media annua del vento in un sitooemgrafia
complessa, utlizzando una rete MLPMuty Layer
Perceptron) utilizzando dati di 5 stazioni anemometrichedj 4
input ed 1 di output o di target) con scansionepiale ogni
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Uno dei problemi osservati in questo lavoro rigaalalfase
di apprendimento ed & rappresentato dadtfitting che si
manifesta quando I'errore osservato nel trainirtgeseferiore
a quello osservato quando nuovi dati vengono imtttbdella
rete.

In questo studio é stata condotta una analisi tiidilaento
confrontando la velocitd media, la varianza, ilfGoente di
variazione e la direzione prevalente.

Per la scelta del numero di stazioni vicine sonatest
utilizzate tre diverse opzioni:
le stazioni erano ai vertici di un triangolo;
le stazioni erano posizionate lungo la direzione
prevalente;
le stazioni che avevano una buona correlazione
lineare con la stazione target;

Per ognuna di queste scelte sono state createsdiveti
neurali con 2 input (velocita) o 3 (2 velocita eautirezione).
Il metodo dimostra che le reti in cui non c'é laedione
prevalente come input (o come criterio di valutagjphanno
I'errore piu alto.

Mabel [4] invece ha effettuato uno studio, per tema
dell'energia mensile di 7 wind farm. | dati metelogici usati
erano relativi all'altezza del mozzo delle turbi@enon a 10
metri.

Nello stesso periodo sono stati raccolti:

I'energia mensile generata yi(target);
le ore di produzione medie mensili yid (input);

relativapyfs),

umidita

pressione, temperatura,
velocita media mensile (w);
Per pressione e temperatura sono state rilevateebas
variazioni e quindi non sono state considerate campeit,
mentre yyw € Huu hanno dimostrato avere una buona
dipendenza con I'energia prodotta, cosi come, mabpssa,

per@ym.

Nella valutazione preliminare dei dati, gli auteegnalano
anche la presenza di apparenti anomalie, comeekepea di
alti valori di wy e bassi valori di . Tali eventi possono
essere causati dalla non disponibilita temporarela dete
oppure ad operazioni di fermo impianto per manutere
L’errore quadratico medio in fase di training éuliato pari a
0,007, e 0,065 in fase di test mentre 'errore lassanedio e
risultato del 5,8 % in entrambe le fasi.

Uno altro studio € stato condotto per la localithal Venta

in Messico da Cadenas e Rivera [5] per la stimk delocita
media oraria a partire da dati di vento della stagi
anemometrica presente nella localita esaminata.

In [5] si sottolinea [I'importanza della ricerca
dell'architettura di rete migliore attraverso lariazione del
numero di neuroni e di layer nascosti nella rete
discrepanze fra il dato reale e quello stimato saetate
valutate attraverso gli indici Errore Quadraticodite(MSE -
Mean Squared Error) e Errore Assoluto Medio (MARlean
Absolut Error) risultati rispettivamente compresa f0,016-
0,020 e 0,0399-0,0435.

Ancora sull'argomento in [7] Shuhui et altri efigiho una
valutazione comparativa dell’energia prodotta, scals
mensile, per la wind farm (12 turbine da 500 kW) Fdirt
Davis (Texas) attraverso reti neurali e attravensodelli
tradizionali basati sulluso della velocita mediaella
direzione media e della curva di potenza delleinerb

In [7] gli aspetti fondamentali sono rappresentati
La necessita di effettuare un confronto, tra iloddit
vento rilevato e la curva di potenza della turbjea
valutare il posizionamento dei punti di lavoro (tan
pill si addenseranno intorno alla curva di potenza
tanto piu saranno correlati, diversamente potrebbe
essere necessario utilizzare altri input — come
direzione, temperatura, umidita — o indagare sulle
cause di difformita);

L'utilizzo di una rete neurale per ogni aerogenmmet
giustificato dalla presenza nei dati di forti varani

dei valori di producibilita per ogni turbina (a gardi
vento registrato;

| dati ingresso alla rete non vengono forniti tahbj
ma riscalati attraverso una funzione chiamata di
compressione, diversa per velocita e direzioneudi
pero non viene fatta menzione sulla natura e sulle
modalita di creazione;

La differenza fra il dato misurato e quello stimato
tramite rete neurale, su scala mensile, € varidtile
lo 0,30 % e il 4,06 % utilizzando dati registratjnd
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Nessuna menzione viene fatta sulle previsioni di
brevissimo periodo (10’-1 h).

In sintesi si puo affermare che pochi sono gli safféttuati
sulla previsione di breve periodsh¢rt forecast), limitati ai
dati di velocita del vento utilizzando come datangresso la
serie storica della stessa stazione, e solo innalstudi
velocita rilevate in stazioni remote.

L

CASO STUDIO: PREVISIONE DELLA
PRODUCIBILITA DI UN IMPIANTO EOLICO IN
SICILIA

Descrizione del sito

Il presente lavoro & stato svolto utilizzando iiddt
produzione anemoelettrica di una wind farm nellavprcia di
Trapani. L'impianto (il cui layout & rappresentatofigura 1)
e costituito da 11 aerogeneratori (entrati in fonei il 28
aprile 2005) da 850 kW ciascuno per una potenzaetadi
9,25 MW.
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Figura 1- Layout dell'impianto eolico su cartogaafi

In questo studio sono stati inoltre utilizzati paedri di
vento rilevati dalla stazione anemometrica del CNMGi
Trapani Birgi e da quelle del SIAS di Mazara delll¥a
Trapani Fulgatore e Castelvetrano ricadenti nelbadel parco
eolico o al piu nei territori contermini il cui p@onamento e
visibile in figura 2.
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Figura 2 — Orografia della provincia di Trapangar
dell'impianto e posizione delle stazioni SIAS

Dalla figura 2 € possibile inoltre valutare la sfagita di
tale area rispetto al complesso regionale prevateatte ad
orografia complessa. Difatti la provincia di Trapgnesenta
una vasta area ad orografia piana (con altitudimprese fra
0 e 250 m.s.I.m) in cui ricadono le stazioni anermabithe e
'impianto oggetto dell'analisi. Esso infatti siikppa su un
crinale collinare con un picco di altitudine paril86 m,
mentre le aree circostanti sono tutte inferiodla guota.

Interrogando I'Atlante eolico I'area d’impianto genta un
fattore di carico intorno alle 2000 ore anno.

Analisi dei dati di input
Al fine di realizzare un modello di previsione pkeparco

eolico oggetto di questo lavoro si e fatto uso ati neurali
artificiali il cui limite pero & spesso rappreseatdalla qualita

delle serie storiche utilizzate.
| dati (mediati su intervalli di 10 minuti) sonaastrilevati
in loco dal gestore del sito e consistono in:

e velocita del vento in m/s rilevate da due sensostip
a 50 m campionati dal 04/2005al 7/3/2008), da due
sensori @ 30 m e da un sensore a 10 m ciascuno dei
quali campionati dall’ 8//7/2002 al 15/6/2006

» direzione del vento rilevate da un sensore posto al
quota di 30 m e da due sensori a 50 m; per ungerio
complessivo compreso tra luglio 2002 e marzo 2008;

e dati di potenza prodotta (10’) da ogni turbina dipa
dal 28 aprile 2005 fino a marzo 2008;

Gli altri dati utilizzati sono quelli della stazien
anemometrica, velocita e direzione, del CNMCA dafani
Birgi. Nel prosieguo dello studio i dati provenient
dall'anemometro a 30 metri non verranno utilizzatiiché
antecedenti alla realizzazione dell'impianto e duimon
correlabili con dati di reali di potenza.

Vengono inoltre utilizzati i dati di alcune staziaella rete
SIAS precedentemente citate.

Nella tabella che segue viene riportato un prospett
riepilogativo dei dati anemometrici disponibili pdr caso
studio con le principali caratteristiche.

Tabella 1 — Prospetto di riepilogo dei dati di \edtsponibili
per il caso studio

ALTEZZA SCANSIONE
STAZIONE CODICE | RETE |ANEMOMETRO PERIODI DISPONIBILI
[m] ACQUISIZIONE

MAZARA DELVALLO ™ SIAS 10 2002-2007 1h
CASTELVETRANO c SIAS 10 2002-2007 1h
TRAPANI FULGATORE TF SIAS 10 2002-2007 1h
TRAPANI BIRGI T CNMCA 10 2000-2006 1h
MAST 50 SUD VI [PRIVATA 50 Maggio 2005 - Dicembre 2007 10"
MAST 50 NORD V2 [PRIVATA 50 Maggio 2005 - Dicembre 2007 10"

Tali dati sono stati sottoposti ad un accuratorptietmento
attraverso il quale sono stati filtrati gli outéeed eliminati
quelli registrati in maniera erronea dal data logge
comunque caratterizzati da simboli non processabili
matematicamente, sono stati inseriti all'internaudiapposito
database. Suddividendo le serie temporali di dagindamenti
giornalieri, mensili ed annuali si sono effettudéteseguenti
analisi statistiche preliminari:

1. lanalisi di copertura dei dati e di calma, mensk
annuale, per le grandezze rilevate;

2. i valori medi mensili ed annuali per le serie di
velocita del vento e per la potenza prodotta per
l'intero impianto;

3. I' andamento medio giornaliero della velocita del
vento per ogni anno di registrazione;

4. |' andamento medio mensile della potenza resa da
ogni singola turbina per il periodo complessivo di
rilevazione;

5. idiagrammi polari della direzione del vento penbg
anno di rilevazione;

6. le curve della distribuzione di Weibull per le seri
annuali di dati di velocita del vento disponibili;

7. idiagrammi polari della direzione del vento peassi
di velocita per ogni anno di misurazione;

8. la distribuzione media oraria del vento per clafisi
velocita, per ogni anno di dati disponibile;

9. la distribuzione mensile del vento suddivisa pessi
di velocita seguendo i parametri caratteristicilalel
turbine

10. la distribuzione annuale della potenza resa pestcla



di potenza;
11. la verifica degli andamenti della potenza resaaseb
alla variazione della risorsa eolica.

Da tale analisi & risultata evidente la necessitcdrtare i
dati di produzione rilevati nellanno 2008
incompleto e quelli relativi al 2007 a causa di wwarsa
copertura di dati dovuta 0 ad un malfunzionamenmtalcline
turbine o molto piu probabilmente a qualche ancmalél
sistema di acquisizione dati (vedi figura 3).

3.500

W2007 w2006  W2005

Capacity factor [kWh/kw]

011 MEDIA
IMPIANTO

Figura 3 — Capacity factor delle turbine dell'impia
eolico per gli anni 2005,2006 e 2007
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Figura 4 — Velocita medie rilevate dai sensori
SIAS/CNMCA/PRIVATE negli anni 2005,2006 e 2007

In particolare sono state calcolate le velocita imedktl
vento per le stazioni anemometriche ed il capdeityor per
ogni singola turbina.

Le figure 3 e 4 mostrano come il dato relativo alidocita
media sia pressoché confermato nei vari anni elgearie
stazioni, mentre sul dato di producibilita (che de2005 &
parziale poiché non compendia tutto I'anno), I'améato e
simile fra il 2005 e il 2006 in tutte le turbinedéssimile fra
questi e il 2007 nelle turbine TO07, TO08, TO0O91TOTO11.

ARCHITETTURA DELLA RETE NEURALE

Terminata la fase di analisi dei dati di produdidile di
vento disponibili per l'area diimpianto il lavoroi s
concentrato sulla scelta del modello neurale dbzzare e
sulle caratteristiche dello stesso in funzione d#iti

in quant

disponibili.
| passaggi chiave [8] della procedura descrittapaeagrafi
successivi sono rappresentati in figura 5.
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Figura 5 — Procedura di creazione e valutaziorséstimi
neurali [8]
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Esistono in letteratura delle relazioni empiriclie éegano
il numero di neuroni al numero di dati disponibpir la fase
di training, e al numero di input ed output [9]:
Siano:
—H= numero di neuroni degli strati nascosti;
- N= dimensione dello strato di input;
— M= dimensione dello strato di output;
— T= dimensione del training set.
Il numero di neuroni ed il numero di pesi (per rat un
solo strato) sono dati dalle equazioni 1 e 2:

ST @
5(N+M)
NumercdPesi[(N+M)xN+H+M xH| @)

Tali prime elaborazioni sono necessarie per vatutse
I'architettura di rete si presta alle analisi imfione dei dati
disponibili per 'addestramento.

Esiste infatti una regola empirica che indica lmelsione
dell'insieme di addestramento della rete neuraleimna 10
volte il numero dei pesi derivante dalle relaziogsopra
riportate [9].

Considerando che i dati disponibili sono, per ognno,
8760 e poiché il numero di input, per come € statadotta
I'analisi, & variabile (da un minimo di 3 ad un rsiaso di 6) si
e deciso di utilizzare delle reti con 100 neuroncan un
numero di iterazioni, in fase di addestramentoi @4100.

L'utilizzo di reti con numero di neuroni, e quindi pesi,
piu alto é stato testato, in questa primissima,faséo per
alcune architetture e non ha condotto a migliorameai
risultati cosi come l'incremento di iterazioni, @0 a 500.
Entrambe le opzioni comportano invece alti tempi
elaborazione.

Limitando il campo ai cosiddetti MLP in questi lawassono
stati sperimentate 2 tipologie di modelli:

— Modelli che utilizzano il segnale di ingresso e le
uscite precedenti;
— Modelli che utilizzano il segnale di ingresso, le
previsioni delle uscite precedenti e I'errore di



predizione;

Appartengono alla prima famiglia i modelli NNARX
(Neural Network Autoregressive eXogenous signal)adid
seconda i modelli NNARMAX (Neural Network Auto
Regressive Moving Average exXosogenous signal).
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Figura 6 — Schema di funzionamento di una rete NARK
una rete NARMAX

Fase di addestramento

Dall'osservazione combinata dei dati di
producibilita si & deciso di utilizzare come set di
addestramento i dati relativi all'anno 2006.

Il modello di rete inizialmente utilizzato & statdNARX le
cui caratteristiche vengono riportate in figura 6

Con tale architettura sono state effettuate le czkationi
come combinazione dei dati di input disponibilirigado il
passo temporale da 2 a 5 e cioé variando il nurdestep
temporali da cui dipende I'output (la potenza etagdalle
turbine).

Ad esempio una rete con passo temporale 5 utilizza
input precedenti, nel nostro caso i dati delle geqore
precedenti, per stimare I'output della sesta oelleNabelle 2
e 3 sono riportati prospetti riepilogativi per reton 100
neuroni, input variabili e time step 2/5.

Nella fase di addestramento € stato utilizzato coomiee di
performance delle reti il NSSE (Normalized Sum 3qda
Error) definito dall’Eq.3. Ovviamente performanceghori
implicano bassi valori di questo indice. Le arctitee piu
performanti sono evidenziate in tabella.

e - Eil
zkzl(YREALE —YREALE)

2
:1(YREALE - YPREDIZI ONE )
2

®3)

Dove:
- Ygeae € il valore di potenza della centrale eolica;

vento e

modello NARX — time step 2

FASE DI ADDESTRAMENTO RETE CON 100 NEURONI E 2 PASSI TEMPORALI

NOME RETE INPUT NSSE

MAZARA

CASTELVETRANO

TRAPANI FULGATORE
VELOCITA' DIREZIONE 50 METRI
SIAS

SIASL

SIAS2L

SIAST2L

M-V1
cVv1

TF-V1
D-vi

M-C-TF
M-C-TF-V1
M-C-TF-V1-V2
M-C-TF-T-V1-V2

0,072
0,079
0,079
0,093
0,054
0,051
0,049
0,045

Tabella 3 — Prospetto riepilogativo delle simulazisu
modello NARX — time step 5

FASE DI ADDESTRAMENTO RETE CON 100 NEURONI E 5 PASSI TEMPORALI

NOME RETE INPUT NSSE

MAZARA

CASTELVETRANO

TRAPANI FULGATORE
VELOCITA' DIREZIONE 50 METRI
SIAS

SIASL

SIAS2L

SIAST2L

M-V1
cv1
TF-V1
D-V1
M-C-TF
M-C-TF-V1
M-C-TF-V1-V2
M-C-TF-T-V1-V2

| risultati mostrano che al crescere degli steppinali, per
la stessa rete, diminuisce I'NSSE. All'interno dtircon pari
step temporali I'utilizzo di un maggior numero diput
fornisce risultati migliori mentre si registra unscarsa
influenza se non addirittura peggiorativa delliatib di dati di
direzione come input. Addirittura le reti SIAS (chen hanno
all'interno nessuna informazione contestualizzataparco
eolico forniscono risultati migliori delle reti DN

Si nota anche che i risultati della rete che w#dizome
input i dati di velocita e direzione a 50 metri Y) sono
meno performanti rispetto a reti con pari step teralp, cio
indica che l'utilizzo del dato di direzione, ancée2a 50 metri
e misurato allinterno del parco eolico, non contapor
miglioramenti nell’addestramento della rete e anuor nella
stima della producibilita.

Lo stesso lavoro é stato svolto utilizzando un rodeéi
rete neurale differente, il NNARMAX, che differisceal
modello NNARX in quanto utilizza gli errori comeefgback
per 'addestramento della rete.

Con il modello NNARMAXZ1 si sono effettuate simulari
solo per le reti SIASL, SIAS2L e SIAST2L, rispetimente
con 4, 5 e 6 input in quanto hanno dimostrato apgezstazioni
migliori.

| valori del’'NSSE riscontrati in fase di apprendinio di
reti NNARMAX1 sono leggermente migliori delle omgloe
NNARX con step temporale 2, il contrario si & otteninvece
con uno step temporale 3. | risultati della fase di
addestramento non permettono di individuare un wde
migliore, fra i due indagati, stante che l'ordinegdandezza
del’NSSE & pressoché identico. Le simulazioni aitelcon
NNARMAX1, per le potenze di calcolo richieste, non

~ Yereoizione € il valore in uscita dalla rete neurale dopo syperano i tre passi temporali.

'addestramento;
e la media dei valori di potenza dell'insieme di
addestramento

- Y reae

- neénumero di valori di potenza in uscita (8760 meno

il time step);

Tabella 2 — Prospetto riepilogativo delle simulazisu

Tabella 4 — Prospetto riepilogativo delle simulazisu
modello NNARMAX1 — time step 2

FASE DI ADDESTRAMENTO _ RETE CON 100 NEURONI E 2 PASSI TEMPORALI

NOME RETE INPUT NSSE

SIASL
SIAS2L
SIAST2L

M-C-TF-V1
M-C-TF-V1-V2
M-C-TF-T-V1-V2

0,050
0,046
0,043




Tabella 5 — Prospetto riepilogativo delle simulazisu
modello NNARMAX1 — time step 3

FASE DI ADDESTRAMENTO _ RETE CON 100 NEURONI E 3 PASSI TEMPORALI
NOME RETE INPUT NSSE
SIASL M-C-TF-V1 0,039
SIAS2L M-C-TF-V1-V2 0,038
SIAST2L M-C-TF-T-V1-V2 0,033

La valutazione delle performance delle reti neuialifase
di addestramento, & completata dallesame compardta
l'output predetto ed il reale realizzato mediantafigi e
distribuzione degli errori (figure 7-10).

Cutput (solid) and one-step ahead prediction (dashed)
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Figura 7 — Confronto Output-Predizione rete D-Vh @atime
step (NNARX)

Histogram of prediction errors
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Figura 8 — Istogramma degli errori per rete Nar¥Deon 3

time step (NNARX)

Si noti come listogramma degli errori sia pressbch

simmetricamente distribuito attorno al valore nwdlgresenti
bassi frequenze per valori piuttosto elevati deltee. Gia in
questa fase di addestramento (reti con 3 inpuelicitd) ci si

accorge che la rete fornisce stime con valori negat

soprattutto in vicinanza di eventi di produzionaleenulla o
abbassamenti repentini delle velocita del
fenomeno & dovuto alla funzione di trasferimenperholica,
che prevede anche la presenza di valori in useigativi [9].
Per reti con numero di input superiore a 3 le iagiicni

fornite dagli istogrammi degli errori sono per Il e stesse.

Si riscontra infatti un addensamento degli errdgtorao al
valore nullo, una distribuzione simmetrica e basequenze
di accadimento per alti valori dell’errore.

Permane anche per reti in cui & presente il dateldcita a
50 metri (da 4 input in poi) la presenza di valoegativi nel
output di addestramento per eventi di produzionslerea
scarsa incidenza produttiva (sotto al soglia del92 della
potenza nominale dell'impianto) o in presenza dosareali
nulli.

Dall’analisi si nota come tutte le reti si dimosti
pressoché equivalenti nella predizione della primlit&
oraria. Le differenze si possono cogliere solo Lawasilio di
un indice aggregato come I'NSSE . La gestione degdinti
con produzione nulla appare, per tutte
effettuate, deficitaria e causata da un lato dhllione di
trasformazione degli output che prevede valori tiega

vento.le Ta

le simulazio

dall'altro alla presenza nel training set di evemtemometrici
non nulli ed eventi di produzione nulla imputalzliguasti o
manutenzione non ordinaria, fenomeno riscontratch@ann
alcuni studi che risulta falsante per 'addestrametelle reti

[4].

Output (solic) and one-step ahead prediction (cashed)
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Figura 9 — Confronto Output-Predizione rete SIAST2h
2 time step (NNARX)
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Figura 10 —

Fase di validazione

Poiché i dati relativi al'anno 2006 sono statilinziati per
la fase di addestramento e quelli del 2007, com#o,de
presentano anomalie per alcune turbine si e delcistlizzare
per la fase di test un sottoinsieme di dei datilogita e
produzione) rilevati nel 2005.
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Figura 11- Andamento dei valori di velocita e prmdoe
eolica per il set di validazione 2005

L'insieme di test & stato scelto in modo tale chieogtput
reali di produzione, all'interno della serie temgler non siano
mai nulli e riescano per un certo periodo ad amasi alla
potenza nominale dell’impianto.

Tale scelta & stata necessaria al fine di valutare
comportamento delle reti in assenza di dati nuBoprattutto
verificare le performance predittive su eventi caita
produzione di energia eolica poiché questi potredbgenerare
sovraccarichi alla rete e quindi instabilita.

Nella figura 11 viene riportato I'andamento della



produzione eolica e dei valori di velocita di venievati nel
periodo che va dalle ore 8.00 del 16/12/2005 akel®.00 del
19/12/2005 per un totale di 80 eventi orari.
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Figura 12 — Confronto output di rete neurali caimn# step
(NNARMAX1) e produzione reale

| risultati (di cui un esempio € riportato in figurl2)
evidenziano una certa deficienza della rete ndilmase la
producibilita e sono in contrasto con quelli ottemella fase
di addestramento; per tale motivo si sono effettugtune
indagini precauzionali.

Dapprima, per testare la validita dei modelli deysione
di wind farm tramite dati di vento, si & costruitaa rete che
utilizzasse i dati anemometrici alla stessa altedzlamozzo
delle turbine.

La rete cosi costituita prende il nome di 50 V\5ueessa €
stata effettuata la fase di addestramento coniididfanno
2006. Osservato quindi che i risultati non migli@ao al
variare del numero e del tipo di input si & dedseariare il
numero di neuroni di ogni rete.

E’ infatti possibile che reti con architetture cdegse
imparino a descrivere bene i fenomeni di addestname
offrano risultati insoddisfacenti quando vengonstad su un
insieme di dati nuovo ricadendo nel cosiddetterfitting [9].

Si tratta quindi di affinare i modelli in modo tada trovare
quell'architettura neurale capace di minimizzarerrbre di
stima.

Si €& deciso pertanto di ripetere le operazioni
addestramento per reti neurali con 10 neuroni.ib@raizione
della complessita della rete potrebbe portare aérwore piu
alto in fase di training e ad una migliore stimafase di
validazione. L'operazione di ri-addestramento éast@ndotta
solo su reti neurali con un numero di input superi 3.

Riaddestramento (reti con 10 neuroni)

Come sopra descritto in questa fase si e deciso
riaddestrare le reti neurali con numero di inpytesiore a 3
passando da 100 a 10 neuroni. Tale modifica commorthe
la possibilita di valutare, per reti con numercadi input i
risultati con time step superiori a 4, ma per qaargservato
nelle precedenti fasi in questa analisi il timgstara inferiore
0 uguale a 3.

Anche in questo caso per il modello NARX al crescgdel
numero di input I'NSSE decresce, per entrambi etstep. Per
il modello NNARMAX1 non si possono fare generalizizai.
Rimane pressoché invariato I'ordine di grandezZEN&&SE
per entrambi i modelli (a 10 neuroni), mentre tsydiu alto al
confronto con reti omologhe a 100 neuroni (per lmare
complessita).

di Enorvavizzato =

di

Rivalidazione (reti con 10 neuroni)

Terminata la nuova fase di addestramento si & Quitse
con la validazione delle reti sullo stesso insiedietest
utilizzato per le reti con 100 neuroni.

Nella figura 13 sono riportati i risultati del egting per le
reti a 10 neuroni omologhe della figura 12.

Si nota innanzitutto un netto miglioramento nellavisione
non soltanto nel seguire il dato reale di produgiama anche,
e soprattutto, nell'intervallo di valori predeiti, altre parole le
oscillazioni attorno al valore reale diminuiscono.

Tale effetto &€ vero per tutte le reti indagate sulta
necessario il ricorso al calcolo di alcuni indigegtazionali
per effettuare una valutazione comparativa rigarosa
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Figura 13 — Confronto previsione — reale in reti
NNARMAX1 (10 NEURONI) con input crescente e timest
2

Per il calcolo di tali indici si € deciso di nornzare il
valore assoluto degli scarti delle previsioni salove reale
stimato attraverso la seguente formula:

_ YREALE _YPREDIZIONE‘

(4)

YREAL E

Per questo indice di prestazione sono state valuat
seguenti grandezze:

- Massimo;

- Minimo;

- Somma,;

- Media;

- Varianza;

— Scarto quadratico medio;
Nelle figure 14 e 15 vengono rappresentati i valibrmedia
e scarto quadratico medio degli errori assoluti pefue
modelli. E evidente come il modello NNARX offra, al
confronto, i risultati migliori e mostri una diminione dei
valori di media e varianza al passaggio da 100 ael@oni.

Nel modello NNARMAX1 l'effetto di diminuzione degli
errori al passaggio dall'architettura complessa ua piu
semplice non & generalizzabile. Pur tuttavia I'errassoluto
medio € piuttosto elevato per tutte le architetindagate.
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Figura 14 — Confronto media-scarto quadratico meéio
modelli NNARX (10 e 100 neuroni)
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Figura 15 — Confronto media-scarto quadratico meeéio

modelli NNARMAXZ1 (10 e 100 neuroni)

PERFORMANCE DELLE RETI
ORARIA PER EVENTI
EOLICA

A SCANSIONE
CON ALTA PRODUZIONE

Le evidenze numeriche dei
sembrano giustificare il ricorso alle reti neur@ime tools di
gestione dei sistemi di potenza in cui sono inisaripianti
eolici.

Tuttavia si & osservato come sia nella fase distdai@ento
che di test (per reti con 100 e 10 neuroni) lagmea di valori
negativi dell'output della rete a fronte di valogali della
potenza erogata dalla wind farm vicini allo zercrementi
notevolmente gli indici prestazionali delle retii & quindi
provveduto a circoscrivere questi eventi (datiirederiori al
18 % della potenza nominale dell'impianto) nellisree di
test e alla valutazione prestazionale per la rimanparte.

In particolare si € ritenuto necessario eliminalfidsieme
di test i dati dalle ore 8 alle ore 14 del 16/122@ dalle ore
4.00 alle ore 15.00 del 19/12/2005 in cui appunttasun dato
di producibilita prossimi allo zero o scarsa incide
produttiva. La figura 16 evidenzia quanto sopratadetd
inoltre consente di osservare come, nellinsieme
validazione, non si raggiunga mai la potenza nolai(tt00%)
della wind farm. Fenomeno quest’ultimo in contrastm i
dati di velocita registrati dagli anemometri a 56tm(figura
11) ben sopra la soglia delle velocita nominale rfi6) delle
turbine V52.
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Figura 16 — Insieme di validazione: valori realPtn
rispetto alla potenza nominale dell'impianto eolico

| risultati

delle

rianalisi

prestazionali

(con mdide

NNARX) vengono riassunti nella figura 17 e confenoa
guanto osservato sia in sede di training sia inesdd
validazione.
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Figura 17 — Risultati reti NARX esclusi dati a szar
incidenza produttiva

L'errore medio, infatti, si riduce (in tutte le &itetture
simulate su rete NNARX) mostrando un netto migloeato

precedenti paragrafi nonpe| nassaggio da architettura complessa (100 nduadruna

architettura piu semplice (10 neuroni) sia sul datoore
medio assoluto sia sul dato scarto quadratico medio

L'errore medio assoluto raggiunge un minimo deba$er
la rete SIASL3_10 che (come nelle valutazioni pdecdi)
conferma essere la piu performante.

Anche su reti NNARMAX (figura 18) si osserva un
miglioramento ma piu contenuto rispetto al
precedente. L'errore medio raggiunge un minimo rimtoal
12,7 % (per la rete XSIASL3_10), ed anche in questp la
diminuzione della complessita della rete ha un teffe
migliorativo nella predizione. Rispetto alle retiARX si
osserva anche uno scarto quadratico medio piu alto.

modello
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Figura 18 —Risultati reti NARMAX esclusi dati a
incidenza produttiva

Il non considerare dati a scarsa incidenza proguftome
detto i dati eliminati dal test set variano da umimo dello
0,005 % ad un massimo del 17,80 % rispetto allaenmat
nominale dell'impianto) & giustificato dal fattoeckiobiettivo
del lavoro e quello di valutare le condizioni distabilita
causate da un’alta penetrazione di energia eokea. ovvi
motivi (curva di potenza sigmoidale in testa) teiostanze
possono verificarsi solo per eventi anemologici ttpito
elevati.

Considerando poi che nell'insieme di validazionistfetto”
non si raggiunge mai la potenza di targa dell'impiai
risultati ottenuti appaiono ancor piu confortanoiché
superata la velocita di 16 m/s le macchine dovrabbe
produrre tutte a potenza nominale).

| risultati ottenuti, nell'insieme di validazioneistretto,
assumono ancor piu rilievo se si osserva la figi@aln essa
vengono riportati i punti di lavoro degli aerogeateri (coppie
potenza reale — dato di vento misurato a 50 m)imgtme di
validazione (punti in blu ed in rosso) e i puntilavoro delle
macchine eoliche considerando la sola curva dinzatelella
turbina per le stesse velocita registrate all'aéedel mozzo
(punti in verde).
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Figura 19 — Punti di lavoro reale e teorico pewilad farm
nell'insieme di validazione

Si notera come i valori reali registrati siano seilreente
inferiori rispetto al dato teorico (modello curveptenza). In
particolare si pud affermare che nell'insieme diidazione
non tutte le turbine funzionano e la capacita ftiedi della
rete viene ancor piu amplificata se si considera ¢h

informazioni in input al modello sono relative sa@odati di
velocita del vento e non alla produzione di enemiad un
segnale on/off per ogni turbina. Questo signifite de reti
neurali sono capaci di percepire, dalle informazexquisite
in fase di addestramento, quanto la wind farm neliasieme
e capace di produrre anche in assenza di informigio reale
funzionamento di ogni turbina.

Sempre dalla figura 18 si puo notare come i vabmminati
dall'insieme di validazione (punti in rosso) ricadain aree
distanti dal valore teorico estrapolabile dallaveudi potenza.
Si riscontra infatti la presenza, nell'intervallc40m/s, di
eventi a potenza reale non nulla (con picchi di @/ Mari a
circa il 15 % della potenza nominale dell'impiantojronte di
un valore teorico pari a 0.

E’ evidente che la capacita predittiva delle retarali,
come di qualsiasi altro strumento, cade in dif@tt@presenza
di valori fuori scala rispetto a quelli teorici @ gjiustifica la
scelta di eliminare dal test set i dati con potenezde inferiore
al 20 % e ricadenti in aree scarsamente corretatgli output
teorici delle macchine.

La presenza di eventi fuori scala dovrebbe essdmdta
utilizzando dei protocolli di acquisizione e valnilzne dei dati
registrati dalle turbine e dagli anemometri.

VALUTAZIONI SU DIVERSE SCALE TEMPORALI
RETI NEURALI CON SCANSIONE OGNI 10

| risultati ottenuti delle simulazioni su scansionearia
hanno dimostrato la capacita predittiva delle metirali per la
producibilita eolica, seppur con i problemi sopesdtitti, che
potrebbero essere limitati attraverso:

- ladozione di un protocollo di acquisizione e
controllo dati di producibilita;
— ladozione di un protocollo di acquisizione e

controllo dei dati di vento a varie altezze;

— la programmazione delle operazioni di manutenzione
ordinaria nelle stesse giornate di ogni anno o mese

— laricerca dell'architettura neurale migliore akiaae
di numero neuroni e numero di iterazioni.

Tali considerazioni nascono dall'osservazione iRiltati,
dai valori di potenza nell'insieme di validazionen(massimo
del 90 %) e della valutazione della figura 20 i sono
rappresentati i punti di lavoro degli aerogeneiatorrelati
alla velocita registrata a 50 m ogni 10‘ (anno 26dtieme di
addestramento).
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Figura 20 — Punti di lavoro degli aerogeneratotfingpianto
eolico in esame per I'anno 2006 —Set d’addestrament



Le reti neurali (10 neuroni), sempre con modelloARX e
NNARMAX, hanno solo 2 input provenienti dagli anemetri
a 50 metri, posizionati all'interno della wind far(poiché
questi sono gli unici presenti nel database consscae ogni
107). I risultati, sullo stesso insieme di testldaeimulazioni a
scansione oraria, sono rappresentati nelle figuceessive.
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Figura 21 — Confronto media-scarto quadratico meéio
modelli NNARX e NNARMAX (scansione 10"
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Figura 22 — Confronto previsione — reale in réfl ARX con
2 input e time step crescente (scansione 10)
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Dalla figura 21 si nota che pur rimanendo sostefietmore
medio normalizzato (il valore piu basso & di 0,89@dato di
varianza, rispetto al caso orario, diminuisce noli@ente e
questo indica un miglior adattamento della stimavalbre
reale.
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Figura 23—Risultati reti con scansione ogni 10lesdati
scarsa incidenza produttiva

Anche per reti con scansione 10’ sono stati valught
indici errore medio assoluto e scarto quadraticodime
dell’errore  medio assoluto nellinsieme “ristretto’di

10

validazione individuato come sopra descritto (fag@B).

Appare evidente il miglioramento delle prestaziaiaile
reti a 10’ rispetto alle omologhe a scansione araeppur
addestrate con un numero inferiore di input (2 raomaetri
interni al campo eolico).

L’errore assoluto medio varia da un minimo di 0,@8Bun
massimo di 0,131 con uno scarto quadratico medibeonito
sotto 0,25. | risultati ottenuti pur essendo miglidi quelli a
scansione oraria non sono direttamente comparpbili le
differenze dovute al numero di input utilizzatigoesta fase.

CONCLUSIONI

Lo studio svolto permette di individuare una seliidattori
chiave per I'implementazione di sistemi di prewsodella
producibilita eolica basati su reti neurali.

Innanzitutto, come dimostrato dalla letteratura7]4,lo
strumento rete neurale € capace di predire, carerto errore,
la producibilita di una turbina, di una wind farmd un
insieme di esse utilizzando come input i dati proeeti da
reti anemometriche remote e da quelle presentienell
immediate vicinanze degli impianti anche se raraosgli
esempi di previsioni a scala temporale diversa della
mensile.

L'inserimento, come input della rete neurale, dtrial
parametri meteo climatici, quali ad esempio la terapura
misurata all’'altezza del mozzo, potrebbe portare wad
affinamento dei risultati, mentre come si €& visto questo
lavoro [l'utilizzo di dati di direzione non fornisce
miglioramenti nella stima.

E evidente, dal lavoro, come lindividuazione debdallo
migliore per la descrizione del fenomeno sia retati
all'architettura neurale (100 neuroni piuttosto d@o 20 e
cosi via) e che, non esistendo dei veri e propriodiedi
ottimizzazione ante training delle reti neuralisesvadano
ottimizzate in itinire, e cioé dopo la fase di dalzione,
verificando se si ricade ioverfitting o meno.

Nel caso in cui le reti ricadano in overfitting, rpu
utilizzando gli stessi modelli occorre cambiarerdtatettura
del sistema (nel nostro caso si &€ passati da 1@0nguroni) e,
come qui verificato, i risultati potrebbero contdadi con le
evidenze numeriche di reti con architetture piu plesse.

In particolare, ad esempio, utilizzando reti nducah 100
neuroni, in fase di training, si € osservata ungliore risposta
del modello NNARMAX1 rispetto al NNARX mentre inda
di validazione si & avuto il risultato opposto. fauta la
differenza fra i due modelli non permette di digtiere
univocamente quale risulti piu performante (gli ionddi
performance rimangono infatti dello stesso ordine
grandezza per reti omologhe).

Riducendo il numero di neuroni, e quindi la comgitis
della rete neurale, ci si € accorti che il moddINARX &
sicuramente quello che meglio riesce a descrivérevgnti
presentando per tutti i casi, confrontati con I& g 100
neuroni di pari input, un errore assoluto medio
inferiore(variabile da 2,34 a 13,85).

Non si & avuto lo stesso risultato, invece, perdek tipo
NARMAX1, cioé non & verificato sempre che al dinineu
della complessita della rete, con questo modeilajdsica
I'errore assoluto medio (variabile da 3,54 a 34,06yalori
riscontrati, non su base comparativa ma assolutm) n
permettono di annoverare fino a questa fase derdale reti



neurali come strumenti idonei al network management

Tuttavia € da sottolineare comunque che la presenza
I'assenza nei dati di input e di output di sotta@ns falsanti
(ad esempio eventi con dati di vento non nulli e di
producibilita nulla) pud contribuire a deterioraremigliorare
la stima.

Diventa quindi elemento essenziale per lo svilugptali
sistemi la validazione innanzitutto dei dati diregso (vento)
e di uscita (produzione) che debbono, perlomenaggfénput
provenienti da stazioni anemometriche presso gfpiamti,
essere legate secondo il piu possibile alla cuivaotenza
delle macchine e non legate ad eventi esterni :qoiadirazioni
di manutenzione ordinaria, straordinaria, interwazidella
linea elettrica.

Ovviamente un piano di manutenzione ordinario tifmet
nei vari anni, negli stessi periodi o addiritturaorgi,
permetterebbe alla rete di riconoscere questi eeeqiindi di
minimizzare gli errori finali.

Si e osservata sia in fase di training che dilegtresenza,
nelle risposte delle reti, di valori negativi. Qtiesventi si
sono verificati in presenza di repentine diminuziakelle
velocita di input o in presenza di dati vento nudl@ncora in
presenza di dati di produzione nulla (soprattuttsef di
addestramento).

Considerati gli scopi del presente, orientati alidutazione
di sistemi di potenza fortemente penetrati da eola cui
instabilita pud essere causata solo da eventi ametnici
superiori alla soglia nominale delle turbine, eevgato che i
valori dell'errore medio assoluto e dello scartcadpatico
medio dell'errore medio assoluto vengono fortemetistorti
proprio da questo sotto insieme di dati si € prdwe ad
investigare un insieme di validazione “ristrettai tui la
producibilita minima considerata rimane comungqupesiore
al 5 % rispetto a quella nominale.

Su tale insieme i valori di performance delle migliorano
sensibilmente passando per l'errore assoluto madialori
compresi fra 0,123 e 0,200 per reti NNARX (10 nei)® a
valori compresi fra 0,127 e 0,196 per reti NNARMAXILO
neuroni). Per entrambe si € rilevata la diminuziqp&l
sensibile per modello NARX) dello scarto quadratioedio.

Un altro elemento che influenza il risultato finake
rappresentato dalla scansione temporale di prewsio

Utilizzando dati a scansione di 10’, la rete rieacedurre
lerrore di stima su entrambi gli indici di presiaaze. |
risultato € ancora piu confortante osservando mfiici di
prestazione del sottoinsieme di validazione “ristre

In [10] vengono distinte tre diverse scale tempaiapetto
alle quali collocare le attivita degli operatorigistema:

. unit commitment: con orizzonte temporale da 1
giorno a 1 settimana e incrementi di 1 ora;

. load following: con orizzonte temporale di 1 ora e
incrementi di 5-10 minuti;

. controllo della frequenza: con orizzonte temporale

da 1 minuto a 1 ora e incrementi di 1-5 secondi;

Per quanto visto le reti neurali potrebbero esséifiezare
neicasile 2.

Ovviamente allaumentare della scala temporaldidiasla

presenza di eventi falsanti, come sopra desciittigenere

diminuisce e questo potrebbe portare ad un migtiergo

sensibile della predizione.

Nelluno e nell'altro caso comunque €& da ricercédre
modello migliore per la descrizione del fenomensiamme
dell’architettura di rete.
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SUMMARY

Wind energy technology had a strong growth as widel
used for electricity production. This dramatic risguires the
development of new tools for grid management a$ agefor
the assesment wind farm short and medium term ptihy.
This paper presents a study based on measures raf wi
parameters, such as intensity and direction, mtlate
productivity data of a real wind farm. After a firtep of pre-
processing of data a statistical analysis has lueere. The
model of correlation input-output is based on thee wf
artificial neural networks. Authors have developechodel for
the short-term forecasting and for different tinoalss. Also
wind data not strictly related to the site haverbesed
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