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RESUMO

A instalacdo de sistemas edlicos conectados a rede elétrica no Brasil, principalmente na regido
Nordeste, vem expandindo exponencialmente, e para avaliar a viabilidade de construcdo de um
parque eolico, umas das principais informacGes da regido € o vento, e através de artificios
matematicos é possivel prever e estimar seu potencial. O presente trabalho propde analisar e
aplicar os dados de uma estacdo meteoroldgica automatica em uma Rede Neural Artificial
(RNA) Autorregressivo N&o Linear (Nonlinear Autoregressive - NAR). O estudo contribuira
para melhorar a eficiéncia dos parques, bem como a manutencdo dos aerogeradores e ainda
colaborar com a distribuicdo da matriz elétrica no pais, uma vez que com a informacao prévia
do vento sera possivel realizar agendamento para paradas programadas visando a manutencao
dos parques e em épocas de maior producdo energética obter um bom escoamento dessa
energia. Para o estudo da previsdo do vento, foram utilizadas as bases de dados das estacdes de
medicdo automaticas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), que tem como finalidade
a coleta de informacdes de campo, como velocidade do vento, temperatura, direcdo do vento e
umidade em determinadas alturas. A partir do histérico dessas varidveis, que foram coletados
online nestas bases de dados, foi possivel treinar uma Rede Neural Artificial e tracar o perfil do
vento na regido nordeste do Brasil, para as épocas do ano. Para isto, foi adotada a seguinte
metodologia, primeiramente, com o apoio do software Excel da Microsoft®, foi aplicado o
tratamento dos dados utilizando técnicas estatisticas, e no segundo momento os dados tratados
foram submetidos a uma RNA-NAR. E possivel perceber que a RNA-NAR obteve boa resposta
guando implementada com os dados do INMET, apresentando uma correlacdo acima de 90%
dos casos e um erro quadratico médio abaixo de 2,0 na predominancia das redes testadas. De
acordo com os resultados, é conclusivo que as redes NAR sdo opcdes viaveis para previsdo do

vento.

Palavras-chave: Previsdo do vento. Redes Neurais artificiais. Matriz energética. Geracdo de

Energia. Energia Eolica.



ABSTRACT

The installation of wind power systems connected to the electricity grid in Brazil, mainly in the
Northeast region, has been expanding exponentially and to assess the feasibility of building a
wind farm, one of the main information in the region is the wind, and through mathematical
solutions it is possible to predict and estimate its energy potential. This article proposes to
analyze and apply data from an automatic weather station in an artificial neural network (ANN)
Nonlinear Autoregressive (NAR). The study will contribute to improving the efficiency of the
wind farms, as well as the maintenance of wind turbines and also collaborate with the
distribution of the energy matrix in the country, with prior wind information it will be possible
to make scheduling for scheduled stops aimed at the maintenance of the wind farms and in
times of greater energy production, obtain a good outflow of this energy. The database for the
study of wind forecast will be used data from Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
automatic measurement stations, which aims to collect field information, such as wind speed,
temperature, wind direction and humidity at certain heights. From the history of these variables,
which will be collected online in the databases of national agencies, it will be possible to train
an artificial neural network (ANN) to trace the wind profile in the region for the seasons. For
this, two different methodologies will be applied. In the first stage, with the support of
Microsoft® Excel software, the data will be processed using statistical techniques, and in the
second stage, the processed data will be submitted to an ANN-NAR. It is possible to notice that
the ANN-NAR obtained a good response when implemented with INMET data, presenting a
correlation above 90% cases and a root mean square error below 2.0 in the predominance of the
tested networks. According to the results, it is conclusive that NAR networks are excellent

options for wind forecasting.

Keywords: Wind forecast. Artificial neural networks. Energy matrix. Power generation. Wind

Energy.
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1. INTRODUCAO

O aumento do consumo energético no pais segue uma crescente, onde em 2002 apresentava
um consumo maximo horéario de 51.049 MWh/h para 90.120 MWh/h em 2019, de tal forma
que foi necessaria a implementacdo de novas fontes de energia para complementar a matriz
elétrica do pais, o Brasil busca solugdes limpas para complementacdo da carga energética e com
isso algumas solucdes de energias renovaveis (hidrelétricas, eolicas, solar e biomassa) (ONS,
2020c).

Historicamente, conforme Empresa de Pesquisa Energética - EPE (2021), no periodo de
1970 a 2000 existia uma taxa de crescimento anual na geracgao e oferta de energia no pais. Com
a escassez hidrica, no ano de 2000 a 2001, que afetou diretamente 0s reservatorios e
consequentemente trouxe problemas na geracao de energia, ano que houve um recuo relevante
da producéo e oferta de -6% e -7%.

Diante do cenario de um consumo energético em constante ascensdo, uma escassez hidrica
trazendo problemas na geracdo elétrica e premissas globais para diminui¢cdo do consumo de
combustiveis fdsseis, o Brasil passou a criar projetos para incentivar o uso de energias
renovaveis.

Gongalves (2018) cita estimativas potenciais para geragdo eélica nacional de 143 GW - de
acordo com os dados do Atlas do potencial e6lico brasileiro - o que representa 86% da
necessidade elétrica brasileira com base nos dados da Agéncia Nacional de Energia Elétrica -
ANEEL 2017, onde sdo tomadas como referéncia aerogeradores de 2 MW a 50 metros de altura.

Em Filho (2019), no estudo do comportamento dindmico dos aerogeradores, sdo utilizados
como base para a pesquisa modelos de aerogeradores com poténcia de 5 MW a 90 metros de
altura. Dessa forma conclui-se que a evolucdo tecnoldgica dos aerogeradores acompanha a
demanda energética do pais, ambas em constante evolucéo.

O potencial de uma area para implantacao e implementacéo de parques eolicos é avaliado e
medido através do volume, constancia e forca do vento que a regido dispde. Porem, como se
trata de varidveis, é necessario utilizar-se de métodos computacionais para a predi¢do, que irdo
auxiliar no mapeamento da regido para mais assertiva tomada de deciséo para implementacao
de parques edlicos.

Ainda que o cenario se mostre favoravel para a implementacdo de novos parques eélicos no
Brasil, existem problematicas na inclusdo de fontes renovaveis, especificamente eélica, que

precisam ser solucionadas, como: falta de planejamento da matriz energética, ocasionando um
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déficit na distribuicdo da energia no pais por falta de escoamento adequado, a inexisténcia de
interconexdes no sistema elétrico nacional por insuficiéncia de linhas de transmissdes e
subestacdes de energia entre outros (GONCALVES, 2018).

Segundo SOMAN et al. (2010), as predicdes dos ventos sdo categorizadas em curtissimo
prazo (através de agdes de regulacdo e da compensacdo do mercado de eletricidade), a curto
prazo (por meio de um planejamento econdmico de despacho e de decisdes razoaveis de carga),
a médio prazo (com operacdes de rede em tempo real e da seguranca operacional do mercado
de eletricidade) e a longo prazo (na gestdo da operacdo, da programacdo do despacho das
unidades geradoras, das decisdes de unidades de reserva e do planejamento de manutencéo e
obtencéo do custo operacional étimo). Essas previsdes facilitaram a inclusdo do setor na matriz
elétrica e, consequentemente aumentaram a produtividade do setor.

Atualmente os estados norte-americanos fazem uso da previsdo da geracdo edlica a curto
prazo viabilizando uma maior integracdo com os sistemas elétricos existentes bem como maior
eficiéncia e utilizacdo da fonte renovavel. Paises como Espanha, Dinamarca e Alemanha, tém
a previsao de geracao eolica como peca critica nos sistemas de controle e poténcia (GOUVEIA,
2018).

1.1. Motivacao/Justificativa

O Brasil é um pais que tem como caracteristica energética o uso das hidroelétricas e
termoelétricas, apesar do seu enorme potencial para o uso e aplicacdo das energias renovaveis.
As fontes de energias edlica e solar sdo de grande aplicabilidade e desenvolvimento na regido
em virtude da localizacdo geografica favoravel do pais

O uso massivo de tecnologias computacionais e técnicas de inteligéncia artificial para a
previsdo do vento tem uma grande importancia para o controle e o avanco da geracao de energia
para 0s paises. Porém, a previsdo do potencial edlico torna-se uma atividade complexa, em
funcdo volatilidade do vento, quando comparado com outras fontes de energia. Baseado em
revisdo de literatura sobre a previsdo da velocidade do vento, pode-se agrupar em duas
categorias: modelos baseados em numeros de previsdo climatolégica e o outro modelos
baseados em redes neurais artificiais utilizando séries historicas da velocidade do vento
(VARGAS, 2015), sendo este ultimo utilizado como base para esta dissertagéo, tendo ainda

como validacéo a utilizagdo de métodos estatisticos.
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De acordo com dados do Boletim mensal de geracdo edlica do més de agosto de 2020 do
Operador Nacional de Sistema Elétrico (Tabela 1), a regido nordeste é responsavel por 87 %, e
dentre os estados o Rio Grande do Norte apresenta maior valor da producédo de energia etlica
com 29%, equivalente 4.428,63 MW, e segundo maior Fator de Capacidade que representa a
relacdo entre a média da geracgdo verificada em determinado periodo e a poténcia instalada, em
%. (ONS, 2020b).

Tabela 1: Boletim Mensal de Geracdo Eolica 2020.

Poténcia | Geracdo | Expanséo Fator de L
) o ) Participacao
Regido | Estado | Instalada | Verificada noano | Capacidade %)
0
(MW) | (MW med.) (MW) Médio (%)
BA 4.183,99 1.817,05 2.809,77 67,16% 27%
CE 1.936,73 335,8 925,04 47,76% 13%
RN 4.428,63 917,28 2.872,59 64,86% 29%
Nordeste
PE 619,24 0 350,51 56,60% 4%
MA 426 205,2 201 47,18% 3%
Pl 1.870,75 471,35 1.128,79 60,34% 12%
Total Nordeste 13.465,34 87%

Fonte: Adaptado de ONS, 2020b.

Os dados apresentados justificam os intensos estudos na area de energia edlica na regido do
nordeste brasileiro uma vez que a regido possui um alto potencial energético. Portanto, servindo
de motivacdo para este trabalho, onde serdo utilizados dados gratuitos e disponiveis na
plataforma online de uma estacdo localizada na cidade de Touros no estado do Rio Grande do

Norte.

1.2. Obijetivo geral

Prever a velocidade do vento a curto prazo utilizando redes neurais artificiais, baseada em
dados observados das Estagcdes de Medigdo Autométicas (EMA) do INMET, localizada no
municipio do Touros, estado do Rio Grande do Norte. Para tornar possivel a previsdo aplicou-
se a variavel de velocidade do vento como entrada na rede neural autorregressiva ndo linear,

sendo elas treinadas, validadas, testadas e simuladas através do software MATLAB®.
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1.3. Objetivos especificos

e Verificagdo da quantidade e qualidade dos dados das Estacdo Meteoroldgica
Automatica.

e Coleta, tratamento e andlise das varidveis que serdo analisadas para predicdo dos
ventos;

e Definicdo da arquitetura e do tipo de Rede Neural Artificial (RNA) mais adequado para
previsao dos ventos;

e Analise dos resultados obtidos.
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2. REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo tratara os principais conceitos para elaboracao do projeto de dissertacao,
o0 qual conceituara a situacdo atual da matriz energética nacional com maior énfase nas fontes
de energia edlica. Além disso, seré realizada uma abordagem sobre a formagédo do vento (macro
edlica e micro eoblica), a qual sera a foco da pesquisa, seguindo pelos conceitos basicos de redes
neurais artificiais e, por fim, apresentard pesquisas e estudos relevantes com aplicacfes

encontradas na bibliografia.

2.1. Ventos

Vento é o deslocamento de massas de ar provocados pela diferenca de temperatura e pressao
de um ambiente para outro. Segundo GOMES (2017), o formato geométrico da terra, sua
rotacdo em seu proprio eixo e a rotacdo ao redor do sol, determinam a direcéo e a intensidade
de vento em uma respectiva regiéo.

A regido litoranea, por suas caracteristicas climaticas, favorece a migracdo da massa de ar.
A absorcao de calor da terra diverge da agua, provocando uma diferenca de temperatura e
consequentemente o deslocamento da massa de ar, conhecida como brisa maritima durante o
dia. J& a noite, momento em que a temperatura do mar é maior quando comparada com a da
terra, tem-se a brisa terrestre. Com isso, justifica-se o grande potencial e6lico no nordeste
brasileiro (GOMES, 2017).

Estudos apresentados em COSTA (2018) expde a classificacdo das massas de ar atmosférico
(vento) em subgrupos para escalas meteoroldgicas horizontais essa divisdo utiliza como critério
para a classificacdo a variacdo do movimento do ar e a duragdo nesse movimento podendo ser
classificada em (1) Microescala ou Escala local nela pode-se investigar, por exemplo a
dispersdo de poluentes, (2) Mesoescala ou Escala regional, estdo os fenémenos relacionados a
tempestades ilhas de calor ou brisa e (3) Macroescala ou escala planetaria, nesta Gltima

enquadra-se as frentes frias, furacOes e ciclones.

2.1.1. Macroescala ou escala planetéaria

Diferentes regimes climaticos sdo encontrados no continente, o que desencadeia grande
deslocamento de massa de ar quente e imido em direcdo as areas de menor pressdo atmosférica,
as chamadas Zona de Baixa Pressdo ou Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT). Essas
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massas de ar que se movimentam do norte e do sul em direcdo a linha do equador, quando
aliado ao movimento de rotacdo da terra provoca o que podemos chamar de Ventos Alisios
(REBOITA, 2012).

De acordo com REBOITA (2012), quando a terra estd em movimento de rotacao os
ventos que convergem para 0 equador sdo desviados, formando assim os ventos alisios de
sudeste no Hemisfério Sul e os de nordeste no Hemisfério Norte. J& os ventos alisios que se
dirigem com sentido ao equador, convergem dando origem a ZCIT.

Estudos apresentados por SILVA (2003) mostram que o comportamento da ZCIT e suas
alteracOes estdo diretamente ligadas as alteracGes de temperatura das aguas superficiais do
Atlantico Sul e Pacifico Equatorial, que agem mecanicamente redistribuindo essas anomalias
através de fluxos de calor, alterando o comportamento da ZCIT e consequentemente, dos ventos
alisios. A regido nordeste tem clima propicio e € fortemente afetado por essas anomalias. Os

fendmenos EIl Nino e El Nina sdo exemplos destes.

2.1.1.1. ElninoeLanina

Caracterizado como anomalias climaticas, o EI Nino e La Nina sdo fenbmenos naturais
diretamente relacionados a alteragdes de temperatura na circulacdo atmosférica, afetando assim
0s padrbes atmosférico-oceanico. Essas alteracdes ocorrem no oceano Pacifico Equatorial e
geram consequéncias no tempo e no clima em todo o planeta (SILVA, 2003).

Especificamente, o fendmeno El Nino se manifesta em ciclos regulares e é caracterizado
pelos aquecimentos das aguas superficiais no Pacifico Tropical. Sua evolugdo se da no inicio
do primeiro ano e enfraquece em meados do segundo ano. Suas consequéncias afetam
diretamente o clima regional e global com mudanca nos padrdes de vento e regimes de chuva
(INPE, 2021).

Ja o fendbmeno EI Nina € exatamente o oposto do que vemos em El Nino. Este se da através
do resfriamento anormal nas aguas superficiais do Pacifico Equatorial e tém fortes influéncias
na mudancga do comportamento climatico do planeta. Diferente do EI Nino, atinge seu apice no
final do seu primeiro ano e atinge a calmaria em meados do ano seguinte (INPE, 2021).

Segundo LIMA (2014), os estudos desses fendmenos estdo diretamente ligados a alteragcdes
na circulacdo atmosférica e sdo de grande valia por afetarem a intensidade dos ventos na regido
analisada neste estudo, que é o nordeste brasileiro. E sabido que o Nordeste brasileiro é uma

regido que sofre influéncias dessas anomalias climéticas, principalmente na precipitacao.
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2.1.2. Mesoescala ou Escala regional

A mesoescala pode ser entendida como uma escala intermediaria, localizada entre a
macroescala ou escala global e a microescala ou escala regional, portanto sofrera influéncia dos
ventos alisios encontrados na macroescala e influenciard diretamente a microescala com
fendmenos de brisa maritima e brisa terrestre (NUNES, 2019), como jé citado no inicio desde
capitulo.

E possivel encontrar outros fendmenos relacionados ao vento na escala regional como 0s
citados em SILVA (2003), efeitos de canalizacdo das massas de ar que ocorrem nas montanhas
e vales, gerando fluxo de vento intenso e constante em funcéo da alteracdo de temperatura entre
0s topos e os vales das montanhas (Figura 1), os chamados ventos anabaticos (durante o dia) e

ventos katabaticos (durante a noite).

Figura 1: Brisas de vales e montanhas.

Brisa de vale (periodo diumo) Brisa de montanha (periodo noturno)

Nuvens
anabaticas

Fluxo de retorno Fluxo de retorno

<9

entos anabdticos =21 Ventos katabaticos

Fonte: SILVA, 2003.

2.1.3. Microescala ou Escala local

Na visdo microescala, devido a baixa altitude sdo encontrados maiores problemas em
relacdo ao deslocamento das massas de ar, podendo gerar vortices e turbuléncias em funcao da
friccdo do vento com a superficie (Figura 2), neste caso é importante avaliar critérios locais que
interferem nessa distribui¢éo do vento, como: (1) a rugosidade do solo, considerando que alguns
relevos e/ou vegetacOes tém caracteristicas que facilitam ou dificultam o escoamento das
massas de ar, (2) a presenca de obstaculos, causando influéncia na distribuicdo do vento, e (3)
as turbuléncias, que podem ser causadas pela presenca de obstaculos ou ainda por efeitos
térmicos na regido (SILVA et al., 2011).
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Figura 2: Turbuléncia para Microescala.
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Para este trabalho foi considerada a escala local, uma vez que as estacdes de medicdo

automatica do INMET estdo localizadas a uma altitude abaixo de 50 m. A estacdo A344 -

CALCANHAR esta especificamente localizada ha uma altura de 9,82 m (INMET, 2020).

Sobre a classificagdo dos ventos, atualmente utiliza-se a escala Beaufort (Tabela 2) criada

pelo contra-almirante britanico Francis Beaufort e foi utilizada oficialmente pela primeira vez
em 1831 a bordo do HMS Beagle (MARINHA DO BRASIL, 2020).

Tabela 2 : Escala Beaufort.

Intensidade (nés) Descrigiio
<1 Calmaria
1-3 Bafagem

4-6 Aragem
7-10 Fraco
11-16 Moderado
17-21 Fresco
22-27 Muito Fresco
28-133 Forte
34 -40 Muito Forte
41 -47 Duro
48 - 55 Muito Duro
56 -63 Tempestuoso
=63 Furacio

Fonte: MARINHA DO BRASIL, 2020.
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Para a escala de Beaufort utiliza-se como critério a intensidade da velocidade do vento e
como referéncia a medicdo a altura de 10 m da superficie.

2.1.4. Previsdo dos Ventos

No Brasil, uma das principais fontes de energia alternativa da matriz elétrica é a energia
eblica com isso, a predicdo dos ventos traz beneficios para melhoria na distribuicdo de energia
pelo territorio nacional, tanto para o sistema de interconexdes e a organiza¢do mercadoldgica

em tempo real, quanto para planejamento operacional em parques eolicos (VIAN, 2021).

VARGAS (2015), apresenta na Tabela 3 uma consolidagdo dos estudos revisados de
SOMAN et al. (2010), WANG et al. (2011), ZHAO et al. (2011) e FOLEY et al. (2012), sobre
a classificacdo para as previsdes de vento em categorias, evidenciando a importancia da

previsdo para os diversos servigos e mercados.

Tabela 3: Classificacdo horizonte de previsdo da geracao de energia edlica.

Escala de Limite de Variacao Aplicacoes
tempo
Curtissimo . - Acoes de Regulacao
30 minutos o
Prazo - Compensacdo do mercado de eletricidade

- Planejamento econdmico de despacho de carga
Curto Prazo 8 horas a frente - Decisdes razoaveis de carga (incremento /

diminuicéo)

- Operacoes da rede em tempo real
Meédio Prazo 1 dia a frente

- Seguranca operacional no mercado da eletricidade

- Gestao da operacdo

- Programacao do despacho das unmidades geradoras
Longo Prazo Virios dias a frente - Decisdes de unidades de reserva

- Planejamento de manutencio e obtencdo do custo

operacional 6timo

Fonte: VARGAS, 2015.

Portanto, € possivel visualizar que a previsdo do vento traz como alternativas areas
distintas do mercado, desde o planejamento de manutencdo operacional nos parques eolicos ate

o planejamento energético do pais.
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Estudos de previsdo do vento sdo encontrados em areas distintas por se tratar de uma
variavel complexa e sofrer muitas influéncias. Portanto, existe na bibliografia mundial diversas
alternativas para predicdo dessa varidvel estocastica. No estudo de VIAN (2021) sdo expostos
alguns métodos bibliogréaficos utilizados na previsdo do vento, como: Método de persisténcia,
fisicos, estatisticos, por correlacdo espacial, de inteligéncia artificial e, por fim, métodos
hibridos.

CAMELO (2018), apresenta um estudo realizado com o apoio do software livre R para
a obtencdo de um novo modelo hibrido, combinando componente linear no ARIMA (modelo
Auto-Regressivos Integrados a Média Movel com variaveis exdgenas) e a componente nao-
linear na RNA, a fim de fundir séries temporais lineares e nao-lineares. Os dados doados pelos
aeroportos das regides de estudo, oriundos de uma torre anemométrica a 10 m de altura foram
a pressdo, temperatura e a precipitacdo, todos estes diretamente relacionados com a velocidade
do vento. Utilizou-se métodos estatisticos de erro (Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) e Média do Erro Absoluto Percentual (MAPE)) para verificar a
acuracia dos modelos de previséo propostos.

CRUZ (2017), expdem a viabilidade de instalagdes de parques edlicos na regido do
nordeste brasileiros (Craibas-AL) a partir da analise do comportamento do vento, utilizando
dados de abril 2014 a marco 2015 do Projeto Previsdo de Ventos para Parques Eolicos do
Nordeste brasileiro (PVPN). Os dados observados sao oriundos de uma torre anemométrica a
100 m de altura foram convertidos de dados horarios para dados diarios e, estatisticamente,
transformados em velocidade média mensal e anual. O software WASP foi utilizado para
elaboracdo da rosa dos ventos com os dados de direcdo do vento também extraida das torres, e
utilizou-se a distribuicéo estatistica de Weibull para avaliar o potencial e6lico de uma regido.
Apresentou-se como resultado uma étima opcdo para instalacdo de aerogerador, pois a
velocidade do vento demonstrou-se superior a 6,5 m/s e constante no sentido SE.

2.2. Poténcia eodlica

Para obtencgdo da energia elétrica oriunda dos ventos é necessario realizar uma série de
conversdes de formas de energia, iniciando pela energia cinética em funcdo do deslocamento
de massas de ar, convertendo-se para energia mecanica a partir da movimentacéo das hélices

do aerogerador, e por fim, transformando-se em energia elétrica.
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A energia cinética € uma energia baseada no deslocamento de uma massa em uma

determinada velocidade como, conforme exposta na mecanica cléssica, é descrita na Equacao

(2):
E = Imp? )

Onde m (kg) é a massa de ar e o v (m/s), de uma forma geral € a velocidade instantanea do
vento. Porém essa massa sofre uma taxa de variagdo em funcéo de uma area (area de varredura
das pas do aerogerador) por um intervalo de tempo. Para chegar a poténcia estimada (7,), é
aplicada a derivada em funcdo da massa na Equacéo (1), obtemos a Equacdo (2) (DALMAZ,
2007).

_ GE _ 1/dm)_ >
Fe = dt _Z(dt)v @)
m=d—m=pAv 3)

Na Equacéo (3), m é a taxa de variacdo de massa (kg/s), p a densidade do ar (Kg/m?3) e A (m2)
a area de varredura das pas do aerogerador. Com isso para encontrar a poténcia instantanea a
partir da energia cinética substituimos a (3) em (2) e matematicamente temos a Equacéo (4)
(DALMAZ, 2007):

Py= 2pAV? (4)

Em DALMAZ (2007), apresenta-se a impossibilidade da extragao de 100% do potencial
edlico de uma regido, uma vez que o fluxo de ar é impactado a partir do contato com as pas do
aerogerador, servindo assim de bloqueio e, consequentemente, alterando a velocidade do vento.
Para efeitos de medicdo sdo utilizados os parametros do rendimento de Lanchester Betz
Joukowsky definido entre a razdo da poténcia absorvida por um disco e a poténcia disponivel
em um escoamento de ar. Partindo dessa premissa, chega-se ao coeficiente de poténcia podendo
alcancar o méximo teorico de 59,3% (diferenciado para cada turbina). Valor este também

conhecido como rendimento limite de Betz.

O limite de Betz trata-se de uma restricdo aerodindmica e ndo uma questao de eficiéncia
do aerogerador. Para encontrar a eficiéncia do aerogerador deve-se considerar o fator de
capacidade da turbina, que € a relacdo entre a producdo de energia real e a producédo de energia
nominal (SILVA, 2019).
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GOUVEIA (2011) demonstra que para encontrar a poténcia instantanea (Equacéo 5) é
adicionada a variavel de coeficiente de poténcia Cp na Equacédo 4 e apresenta em estudo que na
pratica o valor maximo alcancavel para o coeficiente esta entre 0,4 e 0,5 para turbinas de alta

velocidade, sendo este Ultimo a poténcia maxima de eficiéncia do rotor do aerogerador.
P- 3pAv3C, 5)

2.3. A Matriz Elétrica Nacional

A matriz elétrica nacional tem passado por diversas altera¢cdes, como a inclusao das energias
edlicas e solar no ambito das energias renovaveis (ou alternativas), que tem por objetivo reduzir
a emissdo de poluentes oriunda das fontes de energia ndo renovaveis.

Entre os anos de 2016 e 2018 observou-se um crescimento nas capacidades instaladas de
8% nas hidroelétricas e de 42 % para as usinas edlicas no pais (FGV ENERGIA, 2019). O Brasil
tem como compromisso internacional, a mitigacdo de emissfes de gases do efeito estufa até
2030, assumido durante a COP21, (212 Conferéncia das Partes) entre as a¢Oes citam-se: Elevar
0 uso de fontes renovaveis na matriz total de energia para uma participacéo de 28 % a 33 % e
trazer a energia renovavel para uso doméstico, aumentando o fornecimento de energia elétrica
para um percentual acima de 22 % (GONCALVES et al, 2018).

Segundo dados do boletim anual da geracdo de 2019 da ABEEOlica, registrou-se um
crescimento de 77,40 % nas hidroelétricas e 12,50 % em ed6lica. Na Figura 3, pode-se visualizar
a distribuicdo das fontes de energia na matriz elétrica do pais, apresentando a elevacdo da
poténcia instalada de 18 GW de energia edlica, comparado a dezembro de 2018, quando a
capacidade instalada era 14,07 GW (ABEEOLICA, 2021).
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Figura 3: Matriz Elétrica Brasileiraem GW
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Fonte: ABEEOLICA, 2021.

Na Figura 3, observa-se a dependéncia da matriz elétrica nas hidroelétricas.
MACHADO (2020) apresenta estudos que apontam a necessidade do governo federal alterar
em carater de urgéncia a matriz elétrica nacional, uma vez que as hidroelétricas sofrem grandes
problemas em funcdo das acGes climatoldgicas as quais estdo expostas, principalmente em
temporadas de secas (como ocorrido de agosto de 2000 e agosto de 2001), necessitando de
acOes de racionamento energeético a fim de mitigar o colapso do sistema elétrico no pais em
funcdo do baixo nivel de 4gua nos reservatérios, como pode-se visualizar na Figura 4 (ONS,
2020a).
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Figura 4: Dados Hidroldgicos / Volumes
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Fonte: ONS, 2020a.

2.4. Producdo Eolica Nacional

Conforme PINHEIRO (2020), a partir da década de 90 houve um crescimento do
consumo energeético superior as capacidades instaladas no pais, bem como uma crise na geracao
de energia elétrica em funcdo das temporadas de secas, fazendo-se necessario elaborar
alternativas de composicao da matriz energética brasileira. Dentre as opgdes renovaveis e ndo
renovaveis mais relevantes levadas em consideracdo pelo governo estavam: edlica, solar, gas

natural, biocombustiveis e etanol.

SIMAS (2012), expde o pioneirismo do Brasil na América Latina com a instalacdo do
primeiro aerogerador de 75 KW instalado no arquipélago de Fernando de Noronha, no ano de
1992, obtendo como resultados a geragéo de até 10% da energia elétrica consumida na ilha. De
acordo com o Atlas do potencial eolico brasileiro produzido em 2001, o territério nacional
demonstra uma capacidade de geracdo de energia eblica com potencial de 143 GW com maior
aproveitamento nas regides Nordeste, Sul e Sudeste que juntas representam 90% do potencial
energético do pais, utilizando como base deste estudo aerogeradores com altura de 50 m,
tecnologia utilizada na época. Na regido Nordeste do Brasil, devido a sua posicéo estratégica
gue favorece um maior volume e constancia dos ventos, pode-se observar diversos parques

edlicos e consequentemente grande nimero de aerogeradores instalados.
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Em funcdo da necessidade de solucGes alternativas para composicao da matriz elétrica
brasileira somado a implementacéo do primeiro aerogerador na América latina, da elaboracéo
do Atlas edlico e do lancamento do programa de incentivo as fontes alternativas de energia
elétrica em 2002, denominado PROINFA, o Brasil passou a ingressar a energia eolica na matriz

energética do pais conforme exposto na Figura 5.

Figura 5: Historico da capacidade edlica instalada no Brasil.
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Fonte: ABEEOLICA, 2021.

SIMAS (2012), apresenta detalhes do PROINFA, o qual visa atender a reducdo de
emissdo de gases de efeito estufa (GEE) e para isso sugere a inclusdo de trés tecnologias de
energias renovaveis. Sao elas: As usinas de biomassa, as pequenas centrais hidroelétricas (PCH)
e as usinas eolicas. O programa foi dividido em duas grandes etapas, iniciando pela inclusdo
dos produtores independentes através de incentivos de acesso as tecnologias, proporcionando
condicBes favordveis ao financiamento através do banco nacional de desenvolvimento
econémico e social (BNDES) estipulando o prazo de conclusdo da primeira etapa para
dezembro de 2011. Na segunda etapa, determinou-se como meta atender 10% do consumo
anual com as novas tecnologias, reduziu-se as restricbes para a participacdo do programa e
buscou-se pela nacionalizacdo dos equipamentos utilizados, fortalecendo assim a industria

nacional e fomentando o0 aumento da geracdo de emprego.

2.5. Estagdes INMET
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Com o avanco das tecnologias e os sistemas de informacdes geograficas (SIG), bem
como dos sensores e dispositivos para medigdes meteoroldgicas, houve no Brasil um

crescimento de estacGes remotas para aquisi¢cao de dados meteoroldgicos.

No estudo de VIANNA (2015), sdo apresentadas analises dos metadados das estacOes
meteoroldgicas no estado de Santa Catarina que utilizam como referéncia as recomendacdes da
organizacdo mundial de meteorologia (OMM). Utilizou-se quatro bases de dados como
referéncia para o estudo, que foram: Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), Agritempo,
Agéncia Nacional de Aguas (ANA) e da Empresa de Pesquisa Agropecuéria e Extensdo Rural
de Santa Catarina (Epagri). Os dados das estacGes do INMET e ANA foram obtidos através de
download a partir de seus respectivos sites, porém as informacdes das demais instituicdes foram
adquiridas através de solicitacdo formal. Todas as estacfes das instituicdes apresentaram erros
de georreferenciamento (longitude, latitude e altitude) e encontrou-se auséncia de metadados

necessarios para atender a organizacdo mundial de meteorologia.

As estacdes do INMET séo divididas em estacdes de medicdes convencionais (EMC) e
estacOes de medicBes automaticas (EMA). No artigo de RIBEIRO et. al (2017) é exposta uma
comparacao entre as estacdes EMA e EMC a partir dos dados meteoroldgicos obtidos no estado
do Piaui. Avaliou-se os dados de temperatura, umidade relativa, velocidade do vento,
precipitacdo pluviométrica e pressdo atmosférica e a partir dos indicadores estatisticos foi
possivel identificar qual das estacGes tem melhor precisdo dos dados.

BRAZIL (2019), exibe um estudo para a elaboracdo de mapas Solarimétricos no estado
do Rio Grande do Sul através do tratamento e interpolacao de dados oriundos das trinta e quatro
estacdes de medicdo automaticas de dados meteoroldgicos do INMET. Mesmas técnicas sdo
aplicadas em SOARES (2018), para o tratamento e qualificacdo dos dados, onde em fungéo da
quantidade de horas/dias faltantes define-se um tipo de média dos dados mais proximos, dessa
forma, complementa-se os dados faltantes. Com o suporte do software Arcgis utilizou-se a
metodologia de krigagem?® simples para auxiliar a elaboracdo do mapa do Rio Grande do Sul

com os indices de irradiacdo nas regides, utilizando como parametro de correcdo e analise 0s

1Técnica de regressao para previsdo de novas coordenadas, através de medicdes de algumas
localizagdes.
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seguintes métodos estatisticos: Erro Quadratico Medio (MSE) e a Média do Erro Médio
Quadrado (RMSE).

ALMEIDA (2019), utiliza onze anos da base de dados das estacbes de medicédo
automaticas do INMET, localizada em Copacabana no Rio de Janeiro, para elaboracdo do Ano
Meteorologico Tipico (TMY). Os dados da estacdo (temperatura de bulbo, temperatura seco,
temperatura do ponto de orvalho, velocidade do vento e radiagdo solar total global) foram
submetidos a anélises e comparados com os dados da Estacdo Pluviométrica de Copacabana,
da Prefeitura do Rio de Janeiro, para em seguida aplicar o método de elaboracdo do TMY, em
que foram aplicadas técnicas estatisticas especificas. O projeto encontrou 7,41% de dados
ausentes e 7,88% foram reprovados. Dessa maneira, a aplicacdo foi satisfatéria no
desenvolvimento do ano meteoroldgico tipico a partir dos dados das estagdes automaticas do
INMET.

2.6. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo parte do estudo da inteligéncia artificial que buscam
simular a capacidade de aprendizagem do cérebro humano. A partir do uso da inteligéncia
artificial, os computadores desenvolvem a habilidade de aprendizagem utilizando como base as
informac@es de entrada e, com isso, desenvolvem diversas aplicacdes como anélises de séries

temporais, reconhecimento de padrdes e processamento de sinais de controle (HAYKIN, 2010).

As Redes Neurais Artificiais foram criadas utilizando como referéncia cérebro humano,
que é constituido entre outras coisas, por milhares de neurénios responsaveis pela capacitagdo
do aprendizado humano, tornando os seres aptos as tomadas de decisdes (FURTADO, 2019).
Em 1943, McCullosch e Pitts desenvolveram o primeiro neurdnio artificial a partir de um
modelo matematico (HAYKIN, 2010).

2.7. Historico das Redes Neurais Artificiais

O matematico Alan Turing em 1936, criou a maquina de Turing, considerada uma

inovacgdo para a matematica por apresentar uma nova nocao de matematica de procedimento
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efetivo?, que consiste na mudanca de configuracdo da maquina em funcéo da mudanca de estado
da méquina (TEIXEIRA, 1990).

MARIA (2021), apresenta uma reflexdo apds um artigo publicado por Alan Turing com
o titulo: Computing Machinery And Intelligence. Neste, o autor afirma que a partir do momento
em que uma maquina € aprovada no teste de Turing, possuiria inteligéncia idéntica a dos
humanos. Apds uma série de criticas de cientistas, Hubert Dreyfus expde em seu livro como
mais promissor o estudo das redes neurais a partir de modelos computacionais inspirados no
sistema nervoso humano, comparado ao exposto por Alan Turing em replicar sistemas baseados

em logicas.

O cérebro é um sistema de processamento de informacGes altamente complexo, néo-
linear e paralelo. Ele processa dados e executa tarefas em funcdo de estimulos (impulsos
elétricos) que sdo enviados pelas diferentes entradas sensoriais, também chamados de
receptores, que conectados a rede neural respondem através dos atuadores, responsaveis pela
conversdo dos impulsos elétricos em saidas do sistema (HAYKIN, 2010). Apresenta-se na

Figura 6 uma visdo do sistema nervoso dividida em trés estagios.

Figura 6: Divisdo dos estagios do sistema nervoso.

. Rede
Estimulo —-| Receptores Neural Atuadores |—» Resposta

Fonte: HAYKIN, 2010.

Na rede neural existem 0s seguintes niveis hierarquicos de organizacdo: microcircuitos
neurais, as arvores dentritais e 0s neurdnios. Na Figura 7 apresenta-se 0 modelo matematico de
um neurdénio bioldgico, o qual serve como base para implementacgdo de projetos de redes neurais

artificiais.

2Um conjunto de comandos que, a partir de um estado inicial, apds um periodo de tempo
finito, produz um estado final previsivel e bem definido (TEIXEIRA, 1990)
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Figura 7: Modelo Matematico de um neurdnio bioldgico.

BIAS
X1

X2

Ativagdo

g

Fonte: Autoria Propria

No conceito basico de neurénio artificial, tem-se (1) x» € o0 sinal de entrada, analogo as
entradas sinépticas do neurbnio humano que entram em contato com os neurénios da primeira
camada e sdo multiplicados pelos (2) pesos sinapticos - Wy, diferenciados da referéncia humana
pelo fato de incluir valores negativos ou positivos, em seguida (3) o combinador linear ou
somatdrio das entradas (X) ponderadas pelos respectivos pesos sinapticos e por fim, chegando
a (4) funcéo de ativacdo ou funcéo restritiva (HAYKIN, 2000).

2.7.1. Fungdes de Ativacédo

A funcéo de ativacdo ou funcédo de transferéncia define a funcdo de saida do neurdnio y
em funcdo da resposta do somatdrio das entradas v. Este tem como um dos objetivos introduzir
a ndo-linearidade no modelo, dessa maneira facilitando a modulacéo de sistemas néo lineares.

Em CASILLO (2020), sdo sinalizados os principais tipos de funcdes de ativacdo:

1) Funcdo sigmdide logistica: Normalmente utilizada para propagacdes positivas, uma vez

gue a resposta ou saida constituem em valores sempre positivos;
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Figura 8: Funcdo Sigmoide.
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Fonte: GOUVEIA, 2011.
2) Funcéo hiperbolica: Podendo assumir valores positivos e negativos, porém na faixa de
operacgéo entre -1 e 1;

Figura 9: Funcdo Hiperbolica.
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Fonte: GOUVEIA, 2011.

3) Funcéo linear: Sendo encontrada com mais frequéncia nas camadas de saidas, quando

ndo alteram o efeito das outras fungdes;
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Figura 10: Fungdo Linear.

g(u)

Fungio de ativagao linear

Fonte: KOPILER, 2019.

4) Funcdo degrau: Conhecida também como funcéo limiar e tem sua saida limitada em 0
el

Figura 11: Funcéo degrau.

glu)

16—

T

Funcio de ativacio degrau

Fonte: KOPILER, 2019.

Das funcGes de ativacdo listadas acima, as funcbes 1 e 2 sdo utilizadas com mais
frequéncia, pois apresentam comportamento gradual na regido de ativacdo (KOPILER, 2019).
Para a escolha da func¢éo de ativacdo adequada, é necessario conhecer o tipo do problema que

se busca solucionar.

2.7.2. Arquitetura de Redes Neurais Artificiais

Uma RNA ¢é constituida por varios neurbnios que se conectam através das camadas,
sendo uma camada de entrada, n camadas intermediérias e uma camada de saida. A definicdo
do numero de camadas intermediérias a serem utilizadas é muito importante. Uma rede com
apenas uma camada apresenta restricbes no seu treinamento, ja que os padrdes de entrada

resultam em uma saida similar, gerando assim uma incapacidade de aprendizado.
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J& nas redes multicamadas, cada camada tem sua respectiva funcdo. A camada de saida
recebe os resultados das intermedirias, gerando assim um resultado estimado. Nas camadas
intermedidrias, seus pesos sdo modificados de forma dinamica, para que o erro gerado entre a

saida desejada e a saida da rede seja minimo.

Para a organizacao dos neurdnios, suas camadas e subcamadas, faz-se necessario definir
a arquitetura que serd utilizada em fungdo do problema. Em FURTADO (2019) séo
apresentadas as distribui¢des dos tipos de arquiteturas fundamentais comumente utilizadas para

implementacdo de uma rede neural artificial:

1) Rede Feedforward de uma camada (Perceptron de camada simples): Na Figura 12 é
exibido apenas um neurdnio e apenas uma camada configurando uma rede perceptron
de camada simples e pertencente a arquitetura feedforward, esta caracterizada por
sentido Unico em direcdo a saida sem retroalimentacdo dos valores. Contudo a rede

perceptron torna-se limitada quanto aos problemas mais complexos (SILVA, 2016).

Figura 12: Perceptron Simples.

Entradas

Pesos

Saida
Estimada

Fonte: Autoria Prépria.

2) Rede Feedforward multicamadas (Perceptron de Multiplas Camadas - PMC): Para
implementacdo da PMC sdo necessarias mais de uma camada entre as camadas de
entrada e saida, portanto apresentando uma camada intermediaria ou camada oculta,
dessa forma os sinais de entrada necessariamente passam pela camada oculta,
aumentando os ajustes dos pesos e chegando a saida com maior precisdo. Portanto a
PMC (Figura 13) atinge uma gama maior de respostas para 0s problemas, uma vez que

cada camada contém uma func&o de ativagao para melhorar a resolucéo (SILVA, 2016).
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Figura 13: Rede Perceptron de Multiplas Camadas.
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Fonte: SILVA, 2016.

3) Rede Recorrente ou Realimentada (Figura 14): Com realimentagdo da rede faz-se
necessario a introducdo de um dispositivo de atraso que apresentando um deslocamento
na rede e gerando os elementos regressores para armazenamento das informac6es de

saida, para complementar a entrada atual;

Figura 14: Rede Recorrente.
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Fonte: Autoria Propria.

2.7.3. Tipos e Classificacdo de Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais podem lidar com alguns problemas flexiveis para isso é
necessario classificar tipos de tarefas mais tipicos e comuns em: (1) Classificacéo, consiste em
categorizar os n elementos em um grupo a partir de um conjunto de entradas assim realizando
um reconhecimento de padrGes. O método de classificacdo € comumente utilizado para

previsdo, uma vez que é um tipo de filtragem dindmica, na qual os valores passados de uma ou
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mais series temporais sdo usados para prever valores futuros; (2) A regressdo, recomendado
para mapeamento entre um conjunto de dados de entradas numericas e um conjunto de destino,
sendo possivel avaliar a resposta usando métodos estatisticos como o erro quadratico medio e
analise de regressdo. E, por fim, (3) Agrupamento (Clustering), € um outro tipo de tarefa onde
devemos agrupar dados, porém ndo rotulados. Dessa forma, s&o utilizadas informagdes como a
similaridade interna dos dados. Esse ultimo tipo é comum em problemas de gerenciamento de

perfis de usuério ou recuperacédo de imagens (HAUWEI, 2020).

2.7.4. Funcdes de treinamento

Para obter melhor performance as redes neurais artificiais dispdem de fungdes de
treinamento ou algoritmos de aprendizagem. A partir de um conjunto de entrada e suas
respectivas saidas, os dados de entrada sdo alterados pelos pesos e bias iniciais e produzem uma
nova saida, os algoritmos de treinamento fazem calculos comparativos nas saidas da rede e
ajustam os pesos sinapticos e o bias, buscando reduzir o erro a cada iteracéo.

Esta dissertacdo utilizara duas funcdes de treinamento para analises das redes propostas, a
funcdo de Levenberg-Marquardt e a Regularizacdo Bayesiana, ambas sdo baseadas no método
de Newton proposto para resolugdes de sistemas nao lineares.

O método de Levenberg-Marquardt (LM) tem como propoésito ajustar um conjunto de dados
de forma a reduzir o problema dos minimos quadrados ndo linear, minimizando a soma dos
quadrados das distancias entre os pontos ajustados e os pontos amostrados (FRANCO, 2019).
Provocando atualiza¢do nos pesos e bias, em fun¢do do uso de técnicas de maltiplas iteracdes
e acelerando a convergéncia do processo, uma vez que utiliza derivadas de segunda ordem do
erro quadratico em relacdo aos pesos. Portanto, é uma das fungdes mais rapidas apresentadas
no MATLAB® e é utilizada com padrdo para as RNAs (Rocha, 2019).

O método da Regularizacdo Bayesiana (do inglés - Bayesian Regularization (BR)) é uma
funcdo de treinamento que reduz a combinagdo de erros e pesos quadrados, determinando a
combinacdo mais adequada capaz de criar uma rede que generalize de maneira satisfatoria. Esta
regularizagéo ocorre dentro do algoritmo de LM e mostra-se capaz de fornecer uma estimativa
para toda a distribuicdo dos pardmetros dos modelos em vez de obter um conjunto Gnico de
pesos de rede (KELEMEN; LIAN, 2003).
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2.8. Métodos estatisticos

Este capitulo tem como intuito conceituar de maneira simplificada os métodos estatisticos
que serdo utilizados como ferramenta de verificacdo de acuracia das RNA’s, que sio:
coeficiente de correlacdo de Pearson, Erro Médio Quadratico.

O coeficiente de correlacdo de Pearson é uma medida que apresenta o nivel de relagdo de
crescimento entre variaveis, podendo ser:

e Positiva - Quando o aumento de uma variavel provoca o aumento da outra variavel;
¢ Negativa - Onde para 0 aumento de uma variavel acarreta a diminuicéo da outra;

A partir da Equacéo (6), calcula-se o coeficiente de correlacdo de Pearson (LIDIANE, 2018):

2 —X)*(Yi=y)
= 6
p VE@E=DH*EWi=7)?) (6)
Para encontrar o valor de correlacdo p na Equacao (6), sao utilizados os valores das amostras

X,y onde 0 x; é a entrada e 0 x é a média, 0 mesmo se aplica para a variavel y.

SOUSA (2019), o coeficiente de correlacdo, também chamado de coeficiente de correlagao
produto-momento de Pearson (p), que pode ser interpretado como a forca da relacdo entre as
varidveis ¢ indicada pela proximidade do valor absoluto do coeficiente (p), onde quanto esse
valor esta mais préximo de 1, significa uma forte relacdo entre o conjunto de variaveis. Sao
apresentadas na Tabela 4, determinadas faixas para os valores de correlagdo, buscando facilitar
o0 entendimento da variavel SHIMAKURA (2006).

Tabela 4: Interpretacdo para os valores do coeficiente de correlacéo.

Coeficiente de correlagdo (+ ou -) Interpretacdo
0,00a0,19 Correlacao bem fraca
0,20a0,39 Correlacéo fraca
0,40 a 0,69 Correlacdo moderada
0,70a0,89 Correlagéo forte
0,90 a1,00 Correlagéo bem forte

Fonte: Adaptado de SHIMAKURA, 2006
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O Erro Quadratico Médio (EQM), é uma métrica utilizada comumente para verificar a
precisdo de modelos numéricos. O EQM é semelhante ao erro absoluto médio por elevar as
diferencas individuais ao quadrado, ao mesmo tempo em que demonstra maior vulnerabilidade

aos grandes erros. O EQM é representado pela Equacéo (7) citada abaixo (HALLAK, 2011).

EQM = 3, 22" ©

A Equacdo (7), é composta pelo somatério entre o quadrado da diferenca entre as

entradas previstas y; e o valor obtido y e divido pelo niUmero da amostra n.

Média movel € um método de projecdo fundamentado na repeticdo do ultimo valor da série
historica, mostrando-se capaz de prever que a demanda do préximo periodo seria igual ao valor
do periodo imediatamente anterior. Este modelo de projecdo tende a produzir estimativas

variaveis uma vez que agrega na previsao toda a variacdo da demanda (LUSTOSA, 2008).

2.9. Estado da arte - Modelos preditivos do vento: um resgate dos principais estudos.

Na literatura existem estudos para previsdo do vento de curto, médio, longo e
longuissimo prazo, onde se pode visualizar a utilizacéo de vérias técnicas e modelos de previsdo
numérica de tempo, modelos atmosféricos, modelos matematicos, modelos de mesoescala®.

GONCALVES (2011) utilizou 0 modelo ETA (modelo de previsdo numérica de tempo) e
dados observados de uma torre anemomeétrica, e a partir do tratamento nos dados, bem como a
sincronia de data e hora, foi aplicado uso de redes neurais artificiais para o refinamento da
resposta e realizada a previsdo da poténcia na regido do nordeste brasileiro, baseado em um
aerogerador de 2,1 MW.

Em VARGAS (2015), para a previsdo da geracdo de energia eolica a curto prazo
produzida, é adotada a estratégia de dividir em trés estagios: (1) iniciando por uma Analise
Espectral Singular (Singular Spectrum Analysis - SSA) onde serdo efetuadas as previsoes
horérias da velocidade do vento, (2) no segundo estagio sera elaborada uma curva de poténcia
em fungdo do historico da velocidade dos ventos e da poténcia gerada e no (3) terceiro
momento, combinando esta curva de poténcia estimada com a velocidade do vento prevista sera

realizada a predicéo de energia eolica produzida.

3 Modelos meteoroldgicos que abrangem grande areas geograficas.
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Na pesquisa de SILVA (2017) a partir dos DADOS OBSERVADOS (OBS), sdo
plicados ao modelo WRF (sistema numérico de previsdo do tempo (Weather Research and
Forecasting - WRF)), e em seguida e realizado um refinamento dessa modelagem em uma
RNA. Com isso obteve-se trés bases de dados (OBS, WRF e WRF+RNA). Aplicou-se a
comparacdo entre os resultados: (1) Dados de velocidade do vento OBS + WRF sem
refinamento; (2) Dados de velocidade do vento OBS + WRF com refinamento utilizando
modelos fisico-estatistico (MODEST); (3) Dados de velocidade do vento OBS + WRF com
refinamento utilizando a RNA; e (4) Dados de velocidade do vento OBS + WRF com
refinamento duplo com RNA e MODEST, por fim, comprovando o uso das redes neurais
artificiais trouxe uma melhor resposta para 0 modelo MODEST.

Em GOMES (2017), desenvolve-se um estudo para estimar a poténcia gerada para uma
regido a partir dos dados observados de um aerogerador. Dados histéricos da poténcia do
aerogerador (para modelagem da curva de poténcia) e da velocidade do vento (aplicados a uma
rede neural artificial ndo-linear autorregressiva (NAR) gerando a predicdo da velocidade do
vento). Portanto, com base nas informacdes do modelo da curva de poténcia e a predicdo do
vento, foi possivel estimar a poténcia gerada na regido com o aerogerador em questao.
Metodologicamente o trabalho foi fracionado em trés estagios, sdo eles: a realizacdo da
modelagem da curva de poténcia do aerogerador, seguido pela predi¢do do vento utilizando
métodos hibridos (redes neurais artificiais tipo Nonlinear Auto Regressive model (NAR) e o
método de Regressado por Vetores-Suporte (SVR), e no Gltimo estagio, a estimativa do potencial
energético em funcao resposta dos primeiros estagios.

Em SANTOS (2019d), € realizado um estudo utilizando a modelagem numérica
regional com o modelo WRF para previsdo do vento na regido do semiarido do Cear3,
especificamente na bacia do Jaguaribe, a partir de uma série de parametrizacdes bibliograficas
e comparando com dados observados das estacbes do INMET, localizadas nas regides
préximas, tendo a validacdo do modelo a partir do Erro Absoluto Médio (MEA) e da Raiz do
Erro Quadratico Meédio (do inglés - Root Mean Square Error - RMSE) e ainda, o indice de
Willmontt. Baseado nos valores encontrados apds a modelagem, se classificou o potencial
edlico para velocidade média dos ventos e da densidade de poténcia média, a 10 metros e a 5
metros utilizando como base para classificacéo os critérios do Laboratdério Nacional de Energia
Renovéavel (NREL, do inglés National Renewable Energy Laboratory). Por fim, a utilizacéo
do modelo WRF apresentou resultados interessantes proximos aos reais comparados com as
estacfes INMET, porém a classificacdo do potencial e6lico na regido mostrou-se pobre no

quesito de potencial energético.
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Em SILVA (2018), é apresentado um estudo de validacdo do modelo WRF para regido
do estado de Alagoas/Brasil, a pesquisa visa equiparar a resposta do modelo obtido com o0s
dados observados de uma torre anemométrica para previsao do vento.

LEAL JUNIOR (2018), também apresenta um modelo hibrido a partir da combinagéo
de funces lineares e ndo lineares para previsibilidade dos ventos de curto e de longo prazo na
regido do nordeste brasileiro. Sendo a previsdo com a RNA a componente néo linear, associada
a resposta do modelo Holt-Winters (apresentado na literatura como modelo para previsdo de
séries temporais) e realizando a validacao e acuracia dos modelos atraves de analises estatisticas
de erro.

ZUCATELLI (2018) apresenta um modelo hibrido para previsdo de vento, porém
somente para curto prazo, atraves da modelagem matematica para criacdo da RNA mais
adequada, foi realizado uma série de testes com a variacdo da arquitetura e do modelo da RNA,
com uso do Multilayer Perceptron e com algoritmo de treinamento Feed-forward
Backpropagation. A partir de dados observados de uma torre anemomeétrica e validando através
de métodos estatisticos, (Erro minimo, Erro maximo, Coeficiente de correlacao de Pearson p e
Coeficiente de regressdao R2) obtém-se como resposta a arquitetura mais adequada, e sugere
novas pesquisas para trabalhar com um maior nimero de dados e em outras alturas para testes
similares.

E possivel verificar o uso das redes neurais artificiais na pesquisa de MAGALHAES
(2019), que a partir do uso das ferramentas convencionais associadas as RNAs (conhecidos por
modelos hibridos) e treinadas com redes neurais tipo Wavelet (RNW), trazem melhoria
significativa para a predigdo e uma maior capacidade de generalizar a rede implementada. As
RNW, apresentaram uma reducgéo significativa no erro MAPE e uma maior capacidade de
extrapolacdo dos dados, porém foi necessario um maior tempo de treinamento, pela sua
caracteristica de forte dependéncia na inicializacdo dos pesos na camada oculta da rede.

Em PAULA (2020), foi realizado um estudo comparativo entre os tipos de RNAs com
os dados do EPE para buscar melhorias na previsao do vento na regido da Bahia. Os dados
apresentados primeiramente foram tratados e verificados atraveés de uma correlacdo entre as
variaveis (temperatura, umidade do ar, e dire¢do do vento) e o vento, chegando & concluséo de
que elas ndo traziam uma boa correlacéo, dessa forma descartando-as e certificando que para
predicdo do vento, a variavel mais adequada como o parametro de entrada na rede neural é
velocidade do vento. No tratamento dos dados optou-se por realizar uma varredura do periodo
de dados com menor quantidade de erros/falhas. Na etapa seguinte, com o auxilio da ferramenta

MATLAB®, os dados foram aplicados a uma rede neural artificial do modelo MLP e modelo
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NARX (faz uso das multiplas camadas com realimentacdo). Por fim, obtendo como resposta
conclusiva, verificou-se que a utilizacdo da rede neural artificial na NARX apresentou um erro
médio quadratico (MSE) e um erro médio absoluto (MAPE) menor do que a rede MLP.

Logo adiante sera trabalhado o capitulo 3, o qual aborda as metodologias que foram
aplicadas para a elaboragéo da dissertagdo em questéo, partindo da definigdo da base de dados,
seguido pela organizacdo das janelas de dados obtidas a partir da amostra e modelo e,
concluindo com a apresentacdo da arquitetura de rede neural artificial determinada para a

aplicacdo.
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3. MATERIAIS E METODOS

A partir da adaptacdo do diagrama SIPOC, Supply (fornecedor), Input (entrada), Process
(processo), Output (saida) e Customer (cliente), a fim de facilitar a visualizacdo das etapas e
metodologias que serdo utilizadas na dissertacdo a Figura 15 mostra de forma simplificada a
distribuicdo de cada etapa para encontrar os dados mais adequados para aplicagdo em uma RNA
e a consolidacao do resultado.

Figura 15: Diagrama Detalhado.
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Fonte: Autoria propria

Conforme a Figura 15, a primeira etapa (inicio) trata-se do levantamento da base de dados
e consequentemente define-se 0 modelo de rede neural artificial utilizado no projeto. Seguindo
pelo planejamento que sera tratado mais adiante na secdo TRATAMENTO DE DADOS e ainda
0S primeiros passos para a adequacdo da RNA aos dados encontrados. Na execucao tedrica, a
terceira etapa do fluxograma mostrado na Figura 15, existe uma sele¢do dos melhores dados a
fim de selecioné-los para sua utilizacdo na RNA mais adequada. Como saidas da terceira etapa
do fluxograma temos as justificativas e explicacOes estatisticas para uso dos dados, bem como
analise da resposta das RNA’s aplicadas no projeto, por fim toda consolidacdo do estudo
realizado para a previséo do vento a partir de dados observados.
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Esta proposta de dissertagéo consiste na elaboragéo de um sistema implementado utilizando
o software MATLAB®, para leitura de varidveis de entrada (dados de entrada da RNA -
velocidade do vento), entdo realizar a modelagem e analises estatisticas para melhor
configuracdo da arquitetura da rede, bem como os numeros de neurdnios adequados para enfim

chegar a resposta com maior e melhor eficiéncia.

3.1. Dados do INMET

Para realiza¢do da pesquisa de previsdo do vento, foi necessario um levantamento de dados
para viabilizar a implementacdo do projeto e que faz necessario o uso de grande quantidade e
boa qualidade de dados para treinamento da Rede Neural Artificial (RNA). Para aquisicdo de
dados bésicos de irradiacdo solar, umidade, temperatura, direcdo e velocidade do vento faz-se
necessaria uma estrutura minima para realizar estas medicdes, portanto ndo sdo encontradas
facilmente online e de forma gratuita. Uma das plataformas gratuitas existentes é a rede de
Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais (SONDA). Apesar de tratar-se de um
projeto do Instituto Nacional de Pesquisa Espaciais (INPE) que tem como propésito melhorar
a quantidade de dados confiaveis e validos de recursos renovaveis, ndo apresenta em seu banco
de dados quantidade satisfatdria para aplicacdo em uma RNA.

Outra plataforma com disponibilidade de informag6es observadas é a Rede de Meteorologia
(REDEMET), através do comando da aerondutica do Brasil fornece dados meteorol6gicos
georreferenciados, seguros e de forma rapida. Contudo, os dados cedidos pela REDEMET tém
principal finalidade atender e alertar as condi¢cdes metroldgicas nos aer6dromos e no espaco
aéreo. Portanto ndo atenderam as necessidades do projeto, uma vez que a localizacdo dos dados
ndo esta de acordo com as areas favoraveis para instalagdes de parques edélicos, sendo ponto
fundamental para a dissertacao.

Por fim, consultou-se o portal do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) que é um
6rgdo do Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento, que busca suprir informacdes
meteorologicas a sociedade, o qual foi escolhido para ser a fonte de dados obtidos para o
desenvolver do estudo desta dissertagdo. Apds extracdo de todos os dados necessarios para
implementacdo da RNA foi realizado um tratamento de todos os dados uma vez que foram
obtidos através de uma base (tabela, em formato .xlsx) que consistiu na limpeza de dados falsos

ou dados errdneos gerados em funcgéo de falhas de sensores encontrados na base de dados.
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Conforme sinalizado na plataforma online do INMET, todas as esta¢des (divididas em

estacOes convencionais e automatica, Figura 16) sdo padronizadas e distribuidas pelo Brasil

totalizando 598 estacfes automaticas.
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Figura 16: Mapa das Estacdes do INMET.
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Fonte: Plataforma do INMET.

Na Tabela 5, encontra-se de maneira detalhada (especificando seus respectivos tipos e

modelos) todos os hardwares e sensores que sdo encontrados nas estacdes automaticas da

INMET (HOBECO, 2015). Os dados dos sensores sdo armazenados por um dispositivo

eletronico capaz de monitorar e armazenar informagdes em tempo real, ao longo do tempo e

independente de posicionamento geografico, chamado datalogger. A extracdo desses dados é

possivel através de ferramentas digitais (on-line) via de satélite, viabilizados a partir das antenas

e dos sistemas que estdo disponiveis na estacao.

Tabela 5: Hardwares das Estages INMET.

Tipo: Modelo:
Coletor de dados (Datalogger) QML201C
Modulo de comunicagéo DSU232SDI

Painéis solares (alimentacdo do sistema)

Sensor de Precipitacdo Pluviométrica TB3
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Sensor de Pressdo Atmosférica BARO-1

Sensor de Radiacdo Solar CMP6

Sensor de Umidade e Temperatura do Ar HMP155

Sensor de Temperatura do Ar QMT102

Sensor de Velocidade do Vento WAI15

Sensor de Direcéo do Vento WAV151

Sensor de Velocidade e Diregdo do Vento

Shniico WINDSONIC
Transmissor satelital GOES - QST102-3
Antena Direcional dipolo cruzado GOES 443A
Antena GPS

Fonte: Adaptado do HOBECO, 2015.

Sabe-se que de forma preventiva e/ou corretiva todas as estacdes passam periodicamente
por rotinas de manutencdes, levando em consideracédo a regido e posicionamento geografico na
qual esté localizada. Essa manutencéo tem como intuito manter o nivel elevado no que se refere
ao controle de qualidade e blindar os dados, proporcionando assim maior confiabilidade e
credibilidade, quando aplicados a critérios rigidos internacionais, conforme citado no estudo de
PINTO (2017). Visando ainda controlar e registrar todas as informacdes pertinentes a estacéo,
existem equipes locais responsaveis por manter as informacfes em constantes atualizacdes
através de um livro de acompanhamento das manutences ja realizadas e as que futuramente
acontecerao, preservando a organizacao e potencializando a confiabilidade dos dados que sdo
gerados por ela, bem como sua frequéncia.

O sensor de velocidade do vento (WA-15) como apresentado na Figura 17, utilizado na
estacdo disponibiliza dados brutos e ndo passam por um processo de validacdo, conforme
apresentado no Manual de Treinamento das Estacdes Meteoroldgicas (HOBECO, 2015),
documento este amplamente utilizado para o treinamento de manutencdo e operacdo das

estacOes de medicdo convencionais e automaticas do INMET.
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Figura 17: Sensor de Velocidade do Vento — WA-15.

Fonte: HOBECO, 2015.

3.1.1. Tratamento dos dados

Inicialmente utilizou-se o mapa extraido a partir da plataforma online Global Wind Atlas?,
assim como site do INMET, para realizar o cruzamento dos mapas a fim de encontrar a
localizacdo geogréafica das estagdes mais adequadas. Com as analises das areas que possuiam
maior incidéncia e constancia dos ventos foi possivel localizar as esta¢bes apropriadas e assim,
efetivar os downloads das bases de dados da plataforma online do INMET.

No presente trabalho, optou-se por utilizar a estacdo da cidade de Touros, localizada no
estado do Rio Grande do Norte, denominada pelo INMET como A344 CALCANHAR (Figura
18). Conforme apresentado na Tabela 6, a estacdo utilizada como base do trabalho foi instalada
em maio de 2008 e teve o encerramento das operacGes em janeiro de 2019 em funcdo das

intempéries locais e de restricdes financeiras (HORN, 2021).

4 Global Wind Atlas (GWA 3.1) é o produto de uma parceria entre o Departamento de Energia Eélica da
Universidade Técnica da Dinamarca (DTU Wind Energy) e o Grupo do Banco Mundial.
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Figura 18: Foto da Estacdo Calcanhar.

Fonte: HORN, 2021.

Os arquivos apresentavam dados diarios separados por hora (24 dados de vento) totalizando
anualmente aproximadamente 8.730 dados de vento. Esta base de dados foi submetida a uma
separacdo utilizando como critérios os meses do ano, seguidos de uma limpeza, em que foram
localizados os dados perdidos e os que apresentavam falhas. O software utilizado como apoio
foi 0 Excel®.

Tabela 6: Estagdo INMET.

Codigo INMET A344

C
m
Py
2

Longitude -35.487.616

Data instalagéo 08/05/2008

Fonte: Autoria prépria
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3.1.2. Andlise dos dados

Esta etapa consiste em extrair os dados propicios para a aplicagéo e a utilizacdo deles na
RNA. Apos realizar etapa de tratamento de dados descrito na sessdo anterior, é possivel
visualizar na Figura 19 a situacdo dos dados de velocidade do vento que foram encontrados na
estacdo de medigdo automatica do INMET, em todo seu periodo de operacéo.

Figura 19: Dados da estacao do calcanhar.
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Fonte: Autoria propria

Com base na quantidade de dados para cada ano, realizou-se um filtro para os anos com
maior quantidade de dados validos, optando-se pelos anos de 2014 a 2017, os quais apresentam
percentuais acima de 75%. Na Tabela 7 é apresentado um aprofundamento na sele¢éo dos dados
definidos para o treinamento e as simulacfes da RNA e € possivel verificar uma série de dados
faltantes para alguns meses. Dessa maneira, acarretando maior dificuldade para treinamento e
consequentemente diminuindo a precisdo da rede. Portanto, faz-se necesséria a reducéo da
guantidade da amostra limitando os periodos para testes na RNA.
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Tabela 7: Detalhamento dos dados para os anos escolhidos.

Anos Info. Jan. | Fev. | Mar. | Abr. | Maio | Jun. | Jul. | Ago. | Set. | Out. | Nov. | Dez.

Médias (m/s)| 00 | 00 | 00 | 66 | 56 | 60 | 63 | 70 | 75 | 86 | 84 | 81

2014 Dados
Validos (%)

82% | 0% | 0% | 56% |100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

Médias (m/s) | 81 | 72 | 61 | 58 | 66 | 57 | 64 | 74 | 85 | 86 | 81 | 7,7

2015 Dados
Validos (%)

100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 97% | 100% | 100% | 100% | 100% | 96%

Médias (m/s) | 61 | 84 | 70 | 64 | 59 | 64 | 70 | 74 | 81 | 84 | 84 | 79

2016 Dados
Vaélidos (%)

27% | 14% | 69% |[100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

Médias (m/s) | 79 | 71 | 64 | 59 | 59 | 59 | 68 | 72 | 7,7 | 83 | 87 | 82

2017 Dados
Validos (%)

100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 92% | 51%

Fonte: Autoria propria

Para encontrar os dados com melhores tendéncias e menor ruido, realizou-se estudos
estatisticos da verificacdo do erro médio quadréatico a partir da média movel. A partir dos meses
que apresentaram maior correlacdo (proximos ao valor de 1), obteve-se como melhores dados
a serem utilizados, dois periodos distintos: a Janela de dados 1, que compreende 0s meses de
abril, maio e junho, para os anos de 2015 a 2017 e a Janela de dados 2 de agosto, setembro e

outubro, para o intervalo de 2014 a 2017.

3.1.3. Rede Neural Artificial Autorregressiva Ndo Linear

Para aplicacdo das RNA’s nos dados apresentados no capitulo anterior, optou-se pela
utilizagdo do modelo NAR. A rede NAR funciona como um filtro dindmico, uma vez que utiliza
valores passados ou séries temporais para previsdo de valores futuros.

MELO (2018) expbe que as redes neurais artificiais podem ser classificadas em duas
categorias, sendo elas: (1) redes estaticas, caracterizadas pela sua propagacao direta (conhecida
como feedforward), onde a partir de uma entrada em um instante t, determina uma saida no
instante t, e (2) redes dindmicas, estas reconhecias como redes neurais com memdria, em virtude

de as saidas dependerem tanto da entrada atual, quanto das passadas. Por efeito dessa
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realimentacdo (ou feedback) estas redes dindmicas apresentam um bom desempenho quando
implementadas para resolugéo de problemas de previsdes futuras.
O modelo de rede NAR, ¢ definida matematicamente pela Equacéo (8), o que justifica ser

uma rede dinamica e para uso de séries temporais.

yn+1)=f (y(n), e y(n— d, + 1)) (8)

Encontra-se na saida os valores estimados para y(n + 1), com a dependéncia dos valores
anteriores de y(n) e d,, > 1 sendo o retardo ou a memoria da série temporal (GOMES, 2017).

No software MATLAB® encontra-se ferramentas de suporte e toolboxes, dentre elas a
funcdo narnet, que dispde de uma série de variacGes para sua implementacdo, bem como a
opcao de configuracdo dos parametros da rede, por exemplo: a divisdo das amostras, métrica
para verificagdo do erro, fungéo de otimizacéo, nimero de neurdnios da camada oculta, valores
dos pesos e bias, nUmero maximo de iteracfes, taxa de aprendizagem, tempo méaximo de
treinamento e definicdo das funcdes de ativacéo.

As RNAs implementadas, passam por trés etapas (Treinamento, Validacao e os Testes) e se
faz necessario a configuracdo da divisdo das amostras (dados de entrada - velocidade do vento).
Silva (2010), exibem-se percentuais que sdo praticados para uma resposta adequada da rede
neural artificial de 60% a 90% para valores de treinamento e entre 10% e 40% para validagdes
e testes. O software MATLAB® define como padréo 70% para os dados de treinamento e 30%
para validagOes e testes, divididos igualmente entre estes. A variacdo desses percentuais tem
como premissa a qualidade dos dados, a quantidade, assim como o problema proposto para
resolver.

A RNA-NAR implementada no MATLAB® pela funcdo narnet é subdividida em trés
estagios, (1) o treinamento da rede sem loop ou rede de malha aberta (conforme Figura 20), ou
seja, sem realimentacéo, a rede de malha aberta mostra-se mais eficiente durante o treinamento
guando comparada a rede realimentada (loop fechado). (2) Apds o treinamento a rede entra em
modo de realimentacdo (apresentada na Figura 21) ou qualquer outra forma de configuracéo
realizada pelo desenvolvedor, e por fim (3) o estagio de teste, onde é verificar o MSE (exibido
na Figura 22).
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Figura 20: RNA-NAR sem loop.
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Fonte: Adaptado de Demuth et al., 2015.
Na fase do treinamento da rede, inicialmente € realizada a selecdo dos dados, 0 que ocorre
de forma aleatoria e sdo redefinidos a cada nova configuracao. Esta etapa tem como principal

finalidade o ajuste dos pesos de acordo com o erro encontrado (Demuth et al., 2017).

Figura 21: RNA-NAR loop fechado.
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Fonte: Adaptado de Demuth et al., 2015.
O processo de validacdo executado na rede, tem o intuito de medir sua capacidade de

generalizagcdo no que diz respeito a resposta final em fungdo das entradas anteriores, e
interromper o treinamento quando nao tiver acréscimos significativos da medida. A Figura 22
apresenta um exemplo de representacdo grafica o dado momento em que o teste é interrompido.

Figura 22: Representagdo grafica do encerramento do treino.
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Fonte: Autoria propria
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A circunferéncia exibida na Figura 22, demonstra o ponto de limite dos testes em funcéo do
erro médio quadratico (Mean Square Error - MSE), sendo esta uma das opcdes de critério de
parada da RNA disponivel no software MATLAB®.

Utilizou-se neste trabalho como alternativas trés métodos estatisticos que tiveram como
intuito avaliar a performance da RNA-NAR aplicada aos dados do INMET, séo eles: 1. MSE
aplicado a rede; 2. o coeficiente de correlagdo de Pearson (p) (aplicados na resposta da rede
com os dados de entrada e no comparativo com as simulacdes realizadas com o restante da
amostra, com o intuito verificar a eficiéncia da RNA implementada); e 3. A correlacdo (p) entre
a médias de velocidade de vento dos dados OBS e da Resposta da RNA-NAR.

No proximo capitulo serdo apresentadas as estruturas utilizadas para os treinamentos, o
detalhamento das amostras de dados (especificamente da janela de dados 1 e 2), as respostas
dos treinamentos das RNA-NARs e, por fim, as simulagdes realizadas a partir das redes
treinadas, validadas e testadas. Todos os treinamentos e simulag6es foram analisados e a partir
dos métodos estatisticos e da performance apresentada.
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4. RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os intervalos de dados selecionados, as arquiteturas das
RNA’s (estrutura, configuracdo e erro) e a resposta da rede. A partir da resposta de rede
apresentada foi realizada uma anélise comparativa dos dados que foram observados de anos
seguintes. A fim de facilitar a leitura e o entendimento do capitulo, foram elaboradas as
seguintes nomenclaturas e a subdivisdes:

Treinamento 1(T1): Alteracdo no nimero de neurbénios na camada escondida, utilizando a
funcgéo de treinamento de Levenberg;

Treinamento 2 (T2): Alteracdo no tempo de atraso na entrada da rede, utilizando a funcao
de treinamento de Levenberg;

Treinamento 3 (T3): Alteragdo no numero de neurdnios na camada escondida, utilizando a
funcdo de treinamento Bayesian Regularization;

Treinamento 4 (T4): Alteracdo no tempo de atraso na entrada da rede, utilizando a funcao
de treinamento de Bayesian Regularization.

Para os treinamentos T1, T2, T3 e T4, implementou-se quatro RNA-NAR (RNA-NAR1,
RNA-NAR2, RNA-NAR3, RNA-NAR4), divididas nas duas janelas de dados (chamadas de
“J1” e “J2”) e para os testes na rede implementada foram utilizados os anos seguintes. Na Figura

23 ¢ apresentado o fluxograma executado para os treinamentos com amostra total de dados.
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Figura 23: Fluxograma de treinamento.
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Fonte: Autoria propria

4.1.1. Intervalos de dados

Na primeira janela de dados obtida apds tratamento e remogé&o de falhas encontradas, € visto
graficamente através da Figura 24, onde séo exibidos os dados de velocidade do vento (eixo y)
e as amostras distribuidas no tempo (eixo x). Os dados apresentados para os anos de 2015, 2016
e 2017 ndo apresentam oscilagcdes de subida e de queda semelhantes e, consequentemente, sao
interpretados como baixa relagdo entre os anos exibidos. Essa baixa relagdo entre os dados é
medida pelo valor do coeficiente de correlacdo de Pearson, podendo apresentar dificuldades
para o treinamento da rede, consequentemente a convergéncia da rede para o valor esperado.
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Figura 24: Amostra da janela dados 1.

Janela de dados 1
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1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89
Amostras no tempo

Fonte: Autoria propria

Conforme a Tabela 8, para a correlagéo entre 0s anos de 2015-2017 e 2016-2017, o valor
do coeficiente foi de 0,34 e para 2015-2016 o coeficiente foi 0,35. Conforme estudo
apresentando em SHIMAKURA (2005), os valores absolutos entre 0,20 e 0,39 podem ser
interpretados como uma correlagdo fraca, dessa maneira, optou-se por trabalhar os meses

separadamente para facilitar o entendimento e visualizagdo dos dados.

Tabela 8: Correlacdo anual das amostras da Janela 1.

2016 2017

2015 0,35 0,34

2016 1,00 0,34
Fonte: Autoria propria

Para um detalhamento mensal, sdo apresentadas nas Figuras 25, 26 e 27 com os graficos e
suas respectivas correlagdes nas Tabelas 9, 10 e 11, sendo possivel constatar a disparidade dos

dados entre 0s meses.
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Figura 25: Média dos ventos no més abril.
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Tabela 9: Correlacdo anual de abril.

2016 2017

2015 0,27 0,29
2016 1,00 0,36

Fonte: Autoria prépria

Figura 26: Média dos ventos no més maio.
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Tabela 10: Correlacdo anual de maio.

2016 2017
2015 0,49 0,31
2016 1,00 0,35

Fonte: Autoria prépria

Figura 27: Média dos ventos no més junho.
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Fonte: Autoria propria

Tabela 11: Correlagdo anual de junho.

2016 2017
2015 ‘ 0,38 0,44
2016 1,00 0,32

Fonte: Autoria propria
A partir das correlacOes apresentadas nas Tabelas 9, 10 e 11, estas com valores inferiores a

0,5, é possivel concluir o comportamento aleatério da variavel (velocidade do vento) em um

intervalo de tempo de trés anos.
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Na Figura 28, exibe-se a velocidade do vento (eixo y) em fungéo da segunda janela de dados
(eixo x) da amostra total que contempla 4 anos de dados de velocidade do vento,
especificamente para o intervalo dos meses de agosto a outubro.

Figura 28: Amostra da janela da dados 2.

Janela de dados 2
~~~~~~ Meédias - 2014 Meédias - 2015 Meédias - 2016 Médias - 2017

10,00

8,50

7,00

Velocidade do vento (mv/s)

4,00 ‘
1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89
Amostras no tempo

Fonte: Autoria propria

Na Tabela 12, pode-se constatar uma melhora na relagdo das amostras anuais de velocidade
do vento para 0 mesmo periodo, quando comparada com a primeira janela de dados (Tabela 8),
porém, € possivel observar que os valores de correlagdo continuam abaixo do satisfatorio,
considerando a tabela apresentada em SHIMAKURA (2005), onde para os valores dos

coeficientes de correlacdes obtidos sdo classificados entre fraco e moderado.

Tabela 12: Correlagdo anual das amostras da Janela 2.

2015 2016 2017

2014 ‘ 0,39 0,44 0,49

2015 ‘ 1,00 0,39 0,47

2016 ‘ 1,00 0,50
Fonte: Autoria propria
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Com o intuito de obter uma analise mais detalhada nos dados realizou-se a correlagdo anual

para cada més da amostra, que estdo expostos nas Figuras 29, 30 e 31 e juntamente com 0s Seus

respectivos valores de coeficientes nas Tabelas 13, 14 e 15.

Figura 29: Média dos ventos de agosto.
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E possivel localizar alguns intervalos da amostra, apresentado na Figura 29, onde existe

uma inversdo completa para da velocidade do vento. Por exemplo, no eixo X no intervalo de

18 a 22, os ventos de 2017 apresenta uma crescente, a medida que decresce para 0s demais

anos. Essas inversdes encontradas ao longo da amostra, influenciam negativamente no valor de

correlacdo entre os anos, apresentados na Tabela 13.

Tabela 13: Correlacdo anual para agosto.

2015 2016 2017
2014‘ 0,68 052 0,68
2015‘ 1,00 059 0,65

0,58

2016‘ 1,00

Fonte: Autoria propria
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Figura 30: Média dos ventos de setembro
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Tabela 14: Correlacdo anual para setembro.

Figura 31: Média dos ventos de outubro
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2015 2016 2017
2014 | 0,16 0,33 0,40
2015 | 1,00 0,23 0,36
2016 1,00 0,58

Fonte: Autoria prépria

Amostra dos dados para o més de Outubro
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Tabela 15: Correlagdo anual para outubro.

2015 2016 2017
2014‘ 0,10 0,38 0,28
2015‘ 1,00 0,21 0,30
2016‘ 1,00 0,26
Fonte: Autoria propria

4.1.2. Treinamentos

Para realizar os treinamentos da rede com os dados apresentados no capitulo anterior (J1,
referente aos meses de abril a junho para os anos de 2015 a 2017 e J2, referente aos meses de
agosto a outubro para os anos de 2014 a 2017), também foi necessario realizar uma subdiviséo,
a fim de encontrar resultados mais precisos e configuracdes mais adequadas na rede. Definiu-
se pegar 0 ano mais antigo de ambas as janelas de dados, sendo 2015 para J1 e 2014 para J2, e
utiliza-los como referéncia para treinamento das redes implementadas. Apds o treinamento as
redes foram submetidas as simulacdes com os demais anos (dois anos a frente para J1 e trés
anos a frente para J2) para verificar sua eficiéncia. Portanto, para o treinamento foram
observados os indices de correlacdo e 0 EQM.

Em busca de um resultado mais adequado para a RNA-NAR foram alterados alguns
parametros da rede, como por exemplo: a quantidade de neurénios da camada oculta, o atraso
na entrada (realimentacdo da RNA) e a funcdo de treinamento. Todas as alteracoes realizadas
na redes foram atraves do prompt de comando do MATLAB®. Os parametros alterados da rede
para execucdo dos treinamentos, validagOes e testes, partiram da configuragdo padréo
apresentada abaixo:

[1] Funcéo de treinamento Levenberg-Marquardt (trainim);
[2] Funcéo de ativacdo na camada oculta - Tangente hiperbdlica (tansing);
[3] 5 neurdnios na camada escondida;
[4] Funcéo de ativacdo na saida — Linear (purelin);
[5] Atraso na entrada de 1:2;
[6] FuncGes de processamento Antes/Depois, utilizando:
I. removeconstantrows - Removendo as linhas com valores constantes;
I1. mapminmax - Suavizar os picos e vales com a normalizag&o dos valores entre
-lel.
[7] Configuracdo para divisdo da amostra—70% - Treinamento, 15% - Validagéo e 15%

- Testes - com escolha aleatdria dos indices;
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[8] Erro Médio Quadrado (EQM - traduzindo para o inglés MSE) como critério de
parada no treinamento da rede.

4.1.2.1. Treinamento 1

O primeiro parametro alterado para realizar os testes foi 0 numero de neurdnios na camada
escondida, que foi submetido a uma variagéo de 5, 10, 15, 20.

Na Tabela 16, sdo apresentados os testes realizados com a J1, onde é possivel observar que
os valores em destaque obtiveram melhores indicies de correlagdo, bem como menor EQM,
constatando-se 0 melhor desempenho da tabela. Sdo expostas também as correlacbes das
simulacdes com os anos seguintes (2016 e 2017).

Tabela 16: Resultado do Treinamento 1 com a Janela de dados 1.

T1J1 - RNA-NAR 1 T1J1 - RNA-NAR 2

Saida da rede | Abril Maio Junho Saida da rede | Abril Maio Junho
Correlacdo 0,746 0,820 0,786 Correlacéo 0,813 0,828 0,788
EQM 1,942 1,468 1,786 EQM 1,487 1,356 1,773

Coeficiente de correlacdo da simulacéo da rede

Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede

Anos Abril Maio Junho Anos Abril Maio Junho

2016 0,977 0,994 0,974 2016 0,993 0,981 0,972

2017 0,963 0,993 0,980 2017 0,992 0,974 0,979
T1J1 - RNA-NAR 3 T1J1 - RNA-NAR 4

Saida darede | Abril Maio Junho | Saidadarede | Abril Maio Junho

Correlacdo 0,812 0,828 0,792 Correlacéo 0,819 0,836 0,793

EQM 1,475 1,360 1,744 EQM 1,457 1,302 1,738

Coeficiente de correlacdo da simulacdo da rede

Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede

Anos Abril Maio Junho ANos Abril Maio Junho
2016 0,960 0,979 0,928 2016 0,940 0,958 0,914
2017 0,966 0,972 0,938 2017 0,977 0,933 0,962

Como sintese do T1J1, temos:

e Valores dos coeficientes de correlacbes de saida da rede: Minimo de 0,745 e
Maximo de 0,836;

Fonte: Autoria propria

e Valores do EQM: Minimo de 1,302 e Maximo de 1,942;

e Simulagdes com a rede treinada: Minimo de 0,914 e Maximo de 0,994.




Na J2, é possivel observar melhores valores para os coeficientes de correlagdes
(apresentados na Tabela 17), uma vez que os dados apresentam uma maior estabilidade e o
acréscimo de mais um ano de dados (aproximadamente 2208 dados — ano de 2014), quando

comparada com a J1.

Tabela 17: Resultado do Treinamento 1 com a Janela de dados 2.

T1J2 - RNA-NAR 1

T1J2 - RNA-NAR 2

Saida da rede Saida da rede
Saida da rede | Agosto | Setembro | Outubro | Saida da rede | Agosto | Setembro | Outubro
Correlacdo 0,869 0,855 0,807 Correlacéo 0,868 0,799 0,857
EQM 1,154 1,152 1,211 EQM 1,163 1,263 1,130

Coeficiente de correlacdo da simulacéo da rede

Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede

Anos Agosto | Setembro | Outubro Anos Agosto | Setembro | Outubro
2015 0,999 0,996 0,948 2015 0,998 0,977 0,934
2016 0,998 0,996 0,907 2016 0,997 0,986 0,985
2017 0,999 0,997 0,980 2017 0,997 0,986 0,981

T1J2 - RNA-NAR 3 T1J2 - RNA-NAR 4
Saida da rede Saida da rede

Saida da rede | Agosto | Setembro | Outubro | Saida da rede | Agosto | Setembro | Outubro
Correlacéo 0,868 0,804 0,847 Correlacéo 0,865 0,808 0,851
EQM 1,178 1,231 1,258 EQM 1,219 1,218 1,182

Coeficiente de correlacdo da simulacdo da rede

Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede

ANos Agosto | Setembro | Outubro ANos Agosto | Setembro | Outubro
2015 0,979 0,942 0,965 2015 0,982 0,946 0,983
2016 0,979 0,969 0,977 2016 0,986 0,948 0,980
2017 0,977 0,972 0,971 2017 0,984 0,965 0,984

Fonte: Autoria propria

Como sintese do T1J2, temos:
e Valores dos coeficientes de correlagdes de saida da rede: Minimo de 0,799 e
Maximo de 0,869;
e Valores do EQM: Minimo de 1,130 e Maximo de 1,263;

e Simulagdes com a rede treinada: Minimo de 0,907 e Méaximo de 0,999.
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4.1.2.2. Treinamento 2

No T2 (Tabela 18), aplica-se o padrdo de configuracdo estabelecido no inicio desta sessao
e altera-se 0 tempo de atraso na entrada, este responsavel pela realimentacdo da rede com o0s
dados anteriores (conhecida por dar memoria ao sistema). Para o treinamento foram aplicados
os valores de 10, 20, 25 e 30. O valor padrdo no software MATLAB® é 2.

Tabela 18: Resultado do Treinamento 2 com a Janela de dados 1.

T2J1 - RNA-NAR 1 T2J1 - RNA-NAR 2
Saida da rede Abril Maio Junho Saida da rede Abril Maio Junho
Correlacéo 0,823 0,850 0,793 Correlacéo 0,829 0,748 0,803
EQM 1,491 1,188 1,759 EQM 1,412 2,028 1,733
Coeficiente de correlagéo da simulagéo da rede Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede
Anos Abril Maio Junho Anos Abril Maio Junho
2016 0,968 0,944 0,955 2016 0,815 0,797 0,853
2017 0,959 0,932 0,958 2017 0,893 0,791 0,873

T2J1 - RNA-NAR 3 T2J1 - RNA-NAR 4
Saida da rede Abril Maio Junho Saida da rede Abril Maio Junho
Correlacéo 0,818 0,815 0,828 Correlacao 0,856 0,826 0,853
EQM 1,431 1,434 1,502 EQM 1,162 1,375 1,320
Coeficiente de correlacdo da simulagdo da rede Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede
Anos Abril Maio Junho Anos Abril Maio Junho
2016 0,875 0,902 0,895 2016 0,909 0,905 0,860
2017 0,880 0,887 0,905 2017 0,904 0,888 0,881

Fonte: Autoria propria
Como sintese do T2J1, temos:
e Valores dos coeficientes de correlacbes de saida da rede: Minimo de 0,748 e
Maximo de 0,856;
e Valores do EQM: Minimo de 1,162 e Maximo de 2,028;

e Simulagdes com a rede treinada: Minimo de 0,791 e Maximo de 0,968.
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Para a J2, 0 seu respectivo treinamento mostrou-se superior ao treinamento aplicado na J1,

apresentando melhores valores para os coeficientes e menores para 0s EQM’s, como exposto

na Tabela 19.
Tabela 19: Resultado do Treinamento 2 com a Janela de dados 2.
T2J2 - RNA-NAR 1 T2J2 - RNA-NAR 2
Saida da rede Saida da rede
Saida darede | Agosto | Setembro | Outubro | Saidadarede | Agosto | Setembro | Outubro
Correlacéo 0,886 0,864 0,819 Correlacdo 0,900 0,872 0,821
EQM 0,994 1,057 1,161 EQM 0,887 1,052 1,168

Coeficiente de

correlacdo da simulacéo da rede

Coeficiente de

correlacéo da simulaco da rede

ANos Agosto | Setembro | Outubro AnNos Agosto | Setembro | Outubro
2015 0,956 0,970 0,920 2015 0,958 0,935 0,946
2016 0,952 0,978 0,940 2016 0,947 0,951 0,960
2017 0,955 0,982 0,943 2017 0,951 0,962 0,955

T2J2 - RNA-NAR 3 T2J2 - RNA-NAR 4
Saida da rede Saida da rede

Saida darede | Agosto | Setembro | Outubro | Saidadarede | Agosto | Setembro | Outubro
Correlacdo 0,911 0,876 0,820 Correlacao 0,908 0,825 0,839
EQM 0,794 0,977 1,170 EQM 0,818 1,353 1,070

Coeficiente de correlagéo da simulagdo da rede

Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede

ANos Agosto | Setembro | Outubro AnNos Agosto | Setembro | Outubro
2015 0,922 0,928 0,934 2015 0,917 0,796 0,878
2016 0,907 0,937 0,943 2016 0,907 0,877 0,922
2017 0,925 0,957 0,940 2017 0,912 0,931 0,917

Como sintese do T2J2, temos:

Fonte: Autoria prépria

e Valores dos coeficientes de correlagdes de saida da rede: Minimo de 0,819 e
Maximo de 0,911,
e Valores do EQM: Minimo de 0,794 e Maximo de 1,353;

e Simulagdes com a rede treinada: Minimo de 0,877 e Maximo de 0,982.
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4.1.2.3. Treinamento 3

Para o T3 foram praticados 0s mesmos critérios do T1 (Incremento do nimero de neurdnios
na camada oculta), porém aplicou-se a funcéo baseada na Regularizacdo Bayesiana (trainbr),

conforme apresenta-se na Tabela 20.

Tabela 20: Resultado do Treinamento 3 com a Janela de dados 1

T3J1- RNA-NAR 1 T3J1 - RNA-NAR 2
Saida da rede Abril Maio Junho Saida da rede Abril Maio Junho
Correlacdo 0,817 0,828 0,783 Correlacdo 0,817 0,831 0,776
EQM 1,441 1,362 1,808 EQM 1,441 1,334 1,858
Coeficiente de correlagéo da simulagdo da rede Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede
Anos Abril Maio Junho Anos Abril Maio Junho
2016 0,998 0,985 0,989 2016 0,999 0,986 0,991
2017 0,997 0,969 0,988 2017 0,999 0,978 0,991

T3J1 - RNA-NAR 3 T3J1 - RNA-NAR 4
Saida da rede Abril Maio Junho Saida da rede Abril Maio Junho
Correlacéo 0,817 0,836 0,786 Correlacéo 0,818 0,828 0,787
EQM 1,440 1,303 1,786 EQM 1,429 1,356 1,785
Coeficiente de correlagdo da simulagéo da rede Coeficiente de correlacdo da simulagdo da rede
Anos Abril Maio Junho Anos Abril Maio Junho
2016 0,999 0,914 0,981 2016 0,995 0,991 0,982
2017 0,998 0,775 0,985 2017 0,993 0,983 0,985

Fonte: Autoria propria.

Como sintese do T3J1, temos:
e Valores dos coeficientes de correlagdes de saida da rede: Minimo de 0,776 e
Maximo de 0,836;
e Valores do EQM: Minimo de 1,303 e Maximo de 1,858;

e Simulagdes com a rede treinada: Minimo de 0,775 e Méaximo de 0,999.

Na Tabela 21, é apresentado a T3J2, onde aplica-se a funcdo baseada no Regularizacdo

Bayesiana (trainbr), para o treinamento com aumento de neurdnios na camada oculta. Para os
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campos que apresenta mesmos valores até a terceira casa decimal, adicionou-se mais uma casa,
a fim de facilitar a leitura.
Tabela 21: Resultado do Treinamento 3 com a Janela de dados 2.

T3J2 - RNA-NAR 1 T3J2 - RNA-NAR 2

Saida da rede Saida da rede

Saidadarede | Agosto | Setembro | Outubro [ Saidadarede | Agosto | Setembro | Outubro
Correlacéo 0,869 0,854 0,803 Correlacdo 0,869 0,854 0,805

EQM 1,154 1,156 1,239 EQM 1,152 1,155 1,225
Coeficiente de correlacdo da simulagdo da rede Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede
AnNos Agosto | Setembro | Outubro AnNos Agosto | Setembro | Outubro
2015 0,9996 0,9992 0,9912 2015 0,9993 0,9981 0,9801
2016 0,9995 0,9991 0,9943 2016 0,9991 0,9984 0,9831
2017 0,9996 0,9991 0,9952 2017 0,9991 0,9993 0,9853
T3J2 - RNA-NAR 3 T3J2 - RNA-NAR 4
Saida da rede Saida da rede
Saidadarede | Agosto | Setembro | Outubro [ Saidadarede | Agosto | Setembro | Outubro
Correlacdo 0,869 0,854 0,805 Correlacao 0,869 0,854 0,806
EQM 1,155 1,155 1,225 EQM 1,153 1,154 1,216
Coeficiente de correlagéo da simulagdo da rede Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede
Anos Agosto | Setembro | Outubro Anos Agosto | Setembro | Outubro
2015 0,9997 0,9984 0,9841 2015 0,9992 0,9971 0,9842
2016 0,9996 0,9981 0,9883 2016 0,9991 0,9981 0,9843
2017 0,9997 0,9991 0,9894 2017 0,9992 0,9992 0,9913

Fonte: Autoria propria.

Como sintese do T3J2, temos:
e Valores dos coeficientes de correlacbes de saida da rede: Minimo de 0,803 e
Maximo de 0,869;
e Valores do EQM: Minimo de 1,152 e Maximo de 1,239;

e Simulagdes com a rede treinada: Minimo de 0,980 e Maximo de 0,9997.
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4.1.2.4. Treinamento 4

Para o T4, foram utilizados os mesmos critérios do T2, porém serd aplicada a fungédo

baseada no Regularizacdo Bayesiana (trainbr), como podemos observar na Tabela 22.

Tabela 22: Resultado do Treinamento 4 com a Janela de dados 1.

T4J1 - RNA-NAR 1 T4J1 - RNA-NAR 2
Saida da rede Abril Maio Junho Saida da rede Abril Maio Junho
Correlagéo 0,851 0,831 0,820 Correlagéo 0,872 0,870 0,842
EQM 1,201 1,326 1,545 EQM 1,028 1,036 1,388
Coeficiente de correlagéo da simulagéo da rede Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede
Anos Abril Maio Junho Anos Abril Maio Junho
2016 0,936 0,967 0,932 2016 0,911 0,931 0,897
2017 0,922 0,964 0,939 2017 0,913 0,898 0,913

T4J1 - RNA-NAR 3 T4J1 - RNA-NAR 4
Saida da rede Abril Maio Junho Saida da rede Abril Maio Junho
Correlacdo 0,879 0,889 0,856 Correlacao 0,887 0,893 0,873
EQM 0,983 0,892 1,273 EQM 0,919 0,857 1,139
Coeficiente de correlagéo da simulagdo da rede Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede
Anos Abril Maio Junho Anos Abril Maio Junho
2016 0,891 0,917 0,885 2016 0,873 0,916 0,767
2017 0,864 0,899 0,905 2017 0,845 0,895 0,788

Fonte: Autoria propria.

Como sintese do T4J1, temos:
e Valores dos coeficientes de correlagdes de saida da rede: Minimo de 0,820 e
Maximo de 0,893;
e Valores do EQM: Minimo de 0,767 e Maximo de 1,545;

e Simulagdes com a rede treinada: Minimo de 0,767 e Maximo de 0,967.
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Na Tabela 23, apresentam-se os resultados da T4J2.

Tabela 23: Resultado do Treinamento 4 com a Janela de dados 2.

T4J2 - RNA-NAR 1

T4J2 - RNA-NAR 2

Saida da rede Saida da rede
Saida darede | Agosto | Setembro | Outubro | Saidadarede | Agosto | Setembro | Outubro
Correlacéo 0,900 0,869 0,824 Correlacéo 0,907 0,894 0,845
EQM 0,877 1,021 1,129 EQM 0,820 0,840 1,016
Coeficiente de correlagéo da simulagdo da rede Coeficiente de correlacdo da simulagéo da rede
Anos Agosto | Setembro | Outubro Anos Agosto | Setembro | Outubro
2015 0,952 0,971 0,965 2015 0,946 0,908 0,939
2016 0,961 0,970 0,972 2016 0,948 0,929 0,944
2017 0,957 0,977 0,973 2017 0,952 0,955 0,936
T4J2 - RNA-NAR 3 T4J2 - RNA-NAR 4
Saida da rede Saida da rede
Saida darede | Agosto | Setembro | Outubro | Saidadarede | Agosto | Setembro | Outubro
Correlacdo 0,923 0,893 0,866 Correlacao 0,930 0,902 0,886
EQM 0,685 0,853 0,892 EQM 0,629 0,780 0,775

Coeficiente de

correlacdo da simulacéo da rede

Coeficiente de

correlacdo da simulacéo da rede

Anos Agosto | Setembro | Outubro Anos Agosto | Setembro | Outubro
2015 0,928 0,935 0,876 2015 0,895 0,891 0,764
2016 0,912 0,937 0,879 2016 0,862 0,914 0,784
2017 0,935 0,956 0,879 2017 0,900 0,927 0,759

Como sintese do T4J2, temos:

Fonte: Autoria propria.

e Valores dos coeficientes de correlagdes de saida da rede: Minimo de 0,824 e
Maximo de 0,930;
e Valores do EQM: Minimo de 0,629 e Maximo de 1,129;

e Simulagdes com a rede treinada: Minimo de 0,759 e Méaximo de 0,977.
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Todas as redes implementadas e apresentadas em forma de tabela, foram submetidas a
repetidas simulacbes. E importante ressaltar que a rede esta configurada para uma divisdo
aleatdria de dados de treinamento, validacéo e testes, ou seja, 0 algoritmo narnet (funcéo do
MATLAB) define dentro da amostra de dados de entrada as informac6es que séo utilizadas a
cada etapa da execucdo da rede. Portanto, a RNA apresentara uma resposta com diferenca
minima sempre que executado.

Os resultados mais precisos, 0s quais exibiram as melhores marcas para o coeficiente de
correlacdo e EQM, serdo apresentadas nas Tabela 24, 25, 26 e 27.

Conforme apresentado no fluxograma no inicio dessa sesséo, T1J1 e T3J1 sdo semelhantes,
diferenciados apenas pela fungdo de treinamento. Na Tabela 24, exibem-se os resultados para
0 T1J1 e T3J1, os quais foram submetidas ao incremento do nimero de neurénios na camada

oculta.

Tabela 24: Melhores marcas para Janela 1 - Treinamento 1 e 3.

Janela de dados 1

T1J1 T3J1
Funcéo do treinamento trainlm trainbr
RNA-NAR 4 - 20 RNA-NAR 3 - 15
Melhor rede . .
neurdénios neurdénios

Més com melhor marca Maio Maio
Correlacéo 0,836 0,836

EQM 1,302 1,303

Fonte: Autoria propria.

Na Tabela 25, é exposto a segunda janela de dados utilizados no trabalho, o T1J2 e T3J2,

diferenciados apenas pela fungéo de treinamento.
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Tabela 25: Melhores marcas para Janela 2 - Treinamento 1 e 3.

Janela de dados 2

T1J2 T3J2
Funcéo do treinamento trainlm trainbr
Melhor rede RNA-NAR1-5 RNA-NAR 2 - 10
Neuronios Neuronios
Més com melhor marca Agosto Agosto
Correlacéo 0,869 0,869
EQM 1,154 1,152

Fonte: Autoria propria.

Visualmente pode-se observar melhores marcas encontradas para o T1 com a J2, ainda que
apresentem proximidade quanto aos valores de correlacdo e EQM da J1.
Na Tabela 26 exibem-se os resultados para o0 T2J1 e T4J1, os quais foram submetidos ao

incremento no atraso da entrada, diferenciados apenas pela funcédo de treinamento.

Tabela 26: Melhores marcas para Janela 1 - Treinamento 2 e 4.

Janela de dados 1

T2J1 T4J1
Funcdo do treinamento trainlm trainbr
RNA-NAR 4 - 30 de RNA-NAR 4 - 30 de
Melhor rede
atraso na entrada atraso na entrada

Més com melhor marca Abril Maio
Correlacéo 0,856 0,893

EQM 1,162 0,857

Fonte: Autoria propria.

Na Tabela 27, é exposta a segunda janela de dados utilizados no trabalho, o T2J2 e T4J2,
diferenciados apenas pela fungéo de treinamento.
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Tabela 27: Melhores marcas para Janela 2 - Treinamento 2 e 4.

Janela de dados 2

T2J2 T4J2
Funcéo do treinamento trainlm trainbr
RNA-NAR 3 - 25 de RNA-NAR 4 - 30 de
Melhor rede
atraso na entrada atraso na entrada

Més com melhor marca Agosto Agosto

Correlacéo 0,911 0,930

EQM 0,794 0,629

Fonte: Autoria propria.

Para os treinamentos com a J1 obteve-se valores de coeficiente de correlacdo maximo de
0,893 (T4J1 - RNA-NAR 4) e EQM 0,857 (T4J1 - RNA-NAR 4). Ja para os treinamentos com
a J2 foram obtidos o valor de correlagdo méximo de 0,930 (T4J2 - RNA-NAR 4) e minimos de
EQM de 0,629 (T4J2 - RNA-NAR 4), constatando-se as melhores respostas das redes.

A fim de realizar um aprofundamento nas redes simuladas, foram elaborados graficos para
representar as simulacfes que apresentaram resultados mais precisos. Na Figura 32 observa-se
0 comparativo dos dados observados da J1e as respostas das redes com a fungéo de treinamento
de Levenberg—Marquardt (T1) e com a fungédo de treinamento de Regularizagdo Bayesiana
(T3).

Figura 32: Melhor simulacdo apresentada na Janela 1.

De 1 a3 de Maio de 2016
—QBS LM ENA-NAR 1-99% BR ENA-NAR 4 -99%

A

10

(=]

/

!

y ;\/\A\/f W \/ /\,/\/ /\/‘ /

Veloridade do vento (m/s)
oh

2

1
1 7 13 19 25 43 49 35 61 67 73

Amostras no tempo

Fonte: Autoria propria.
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Foram recolhidos os dados do intervalo de trés dias do més de maio de 2016, a fim de
facilitar a visualizacédo gréfica.

A partir da interpretacdo da Figura 32, verificamos que as RNA"s sofrem um pequeno
deslocamento em relacdo aos dados de entrada, bem como uma variacdo para os valores
extremos (valores mais altos e mais baixo). O deslocamento, sendo a previsdo estimada da
velocidade do vento e o decréscimo dos valores, sdo justificados pelo uso das redes NAR
treinada, onde nela ja existe uma margem de erro em relacdo ao dado original.

Na Figura 33 sdo expostos os graficos referentes as simulacdes realizadas com a J2. Partindo
do mesmo principio de contribuir com a visualiza¢éo, foram retiradas amostras de trés dias do
més de agosto de 2017.

Figura 33: Melhor simulacédo apresentada na Janela 2.

De 1 a3 deAgosto 2017

——OBS - Agosto de 2017 LM RNA-NAR 2 - 99% BR RNA-NAR 3 - 96%
10 x

[ \
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g 4 /\44 K \/
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- Z

4

2
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Ameostras no tempo

Fonte: Autoria propria.

No intuito de obter indices ainda mais elevados de correlagdo e a reducdo nos valores do
erro quadratico minimo, as RNA-NAR foram submetidas a algumas modificagdes em seus
parametros, e foram empregadas técnicas estatisticas na amostra, porém, as tentativas nao
obtiveram éxito.

Para as alteracdes na RNA, testou-se: (1) Alteragdes nas funcdes de ativacao, tanto para a
funcdo da camada oculta, quanto para a camada de saida; (2) A remocdo das funcOes
Antes/Depois; (3) Configuracdo para divisdo da amostra.

Como encerramento das simulacdes, é apresentada na Tabela 28 os dados horarios de 1 dia

de entrada e de saida da rede. Utilizou-se os dados de agosto de 2014 para treinamento da rede
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e em seguida aplicou-se a simulagédo com os dados de 2017. Os dados de velocidade do vento
OBS a partir das estacfes do INMET foram aplicados na entrada na rede e para a saida prevista,

os dados de velocidade do vento com antecipacdo do valor de 1h a frente.

Tabela 28: Dados da melhor simulag&o.

Agosto de 2017
Hora OBS - x(t)  Saida da rede - x(t+1)
00:00:00 | 5,3
01:00:00| 55 % 50
02:00:00 | 44 - 5,6
03:00:00 48 T 4,7
04:00:00 6,1 5,0
05:00:00 5,4 6,2
06:00:00 5,4 5,6
07:00:00 5,6 5,6
08:00:00 55 5,7
09:00:00 6,6 5,6
10:00:00 6,2 6,7
11:00:00 7,2 6,3
12:00:00 7,6 7.2
13:00:00 73 7,6
14:00:00 78 73
15:00:00 8,1 1,7
16:00:00 9,6 8,0
17:00:00 9,7 9,4
18:00:00 9,8 9,3
19:00:00 8,4 9.4
20:00:00 76 8,2
21:00:00 5,7 75
22:00:00 5,2 5,8
23:00:00 5,3 54
00:00:00 4 55

Fonte: Autoria propria.
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O quadrado em destaque, faz referéncia a primeira resposta da rede, que ndo tem base para
realizar previsdo, uma vez que a funcdo NAR utiliza o valor original do OBS (x(t)) para prever
0 novo dado (x (t+1)).

Conforme exposto nesta sessdo, podemos concluir que o uso de redes neurais artificiais a
partir do modelo NAR é uma boa alternativa para implementacdo da previsdo do vento a curto
prazo.

Os dados das estacfes meteorologicas de medicdo automatica do INMET apresentaram
dados de velocidade de vento suficientes para realizar a elaboracdo da previsdo do vento em
determinadas janelas temporais, ainda que ndo seja viavel para uma aplicacdo em tempo real,
confirmada pela auséncia de dados em lacunas temporais. Na sessdo seguinte serdo
apresentadas as conclusdes a partir do uso dos dados do INMET na RNA-NAR exibidos nesta

dissertagéo.
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5. CONCLUSOES

A anélise temporal do vento visando a sua previsdo € um estudo complexo, levando em
consideracdo que os processos sofrem a todo momento interferéncias atmosféricas e locais.

E fundamental que os dados das estagBes meteoroldgicas, cedidos pelas instituicdes
responsaveis pelas redes de estacdes meteoroldgicas no Brasil, apresentem informagdes
precisas e acessiveis, seguindo os padrdes da World Meteorological Organization (WMO). A
credibilidade dos estudos da climatologia é diretamente ligada ao padrdo dos dados gerados
pelas redes.

Neste trabalho observou-se a viabilidade do uso dos dados das estages de medicdes
automaticas do INMET, apesar da existéncia de muitas falhas nos dados que acarretaram a
limitacdo de previsdo do vento. A fim de obter as melhores séries temporais dentro da amostra,
foi essencial realizar uma limpeza e anélise investigativa dos dados.

A aplicabilidade das RNA-NAR para previsdo dos ventos mostrou-se satisfatoria,
apresentando boa acuracia para previsibilidade a curto prazo, num horizonte de 1 hora. A rede
do tipo NAR foi submetida a uma série de testes e alteragdes em seus parametros, obtendo como
melhores respostas para o coeficiente de correlacdo a marca de 0,93 e um erro méedio quadratico
de 0,5. Estes valores foram constatados a partir da correlacdo entre entradas com dados
observados e as saidas apds o treinamento.

Conclui-se entdo que a previsdo do vento a curto prazo em parques eolicos, de forma
continua e com relativa confiabilidade, promove maior facilidade no planejamento energético
da regido. Mostrando-se uma boa estratégia para antecipar possiveis episddios de inconstancia
na geracdao de energia, bem como proporciona maior seguranca na manutencdo dos
equipamentos e na prevencdo de possiveis catastrofes, que sdo provocados em virtude da

natureza aleatdria do vento.

Como sugestdes para trabalhos futuros, temos:
e Usar previsdo da velocidade do vento para prever o potencial edlico de uma regido;
e Buscar melhor base de dados disponiveis;
e Uso darede NARX, utilizando como entrada externa a temperatura;
e Embarcar sistema com aplicacdo continua de tempo real para melhoria em

aerogeradores.
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