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Resumo: Entremeado em um contexto de expansdo da utilizagdo da energia etlica no Brasil, o emprego da
Inteligéncia Computacional, por intermédio das Redes Neurais Artificiais (RNA), para previsdo da velocidade do
vento é justificavel pela sua conhecida capacidade de reconhecimento de padrBes e ajuste funcional, e por
proporcionar bons resultados em problemas que apresentem elevado grau de ndo linearidade. Contemplando este
tema, este trabalho teve como objetivo treinar, validar e testar 7 arquiteturas de RNA (tipo Multilayer Perceptron com
algoritmo de treinamento Feed-forward Backpropagation), via software MATLAB, a fim de definir qual seria a mais
eficiente em realizar a previsao da velocidade do vento em 1 hora utilizando como referéncia dados observacionais
coletados a uma altura de 151 metros em torre anemométrica situada na cidade de Mucuri, Bahia, nordeste do Brasil,
referentes ao periodo compreendido entre 30 de novembro de 2015 as 14h até 31 de dezembro de 2015 as 13h. Dentre
todas as 7 configuragdes analisadas, a Rede Neural Artificial com 4 camadas e 15 neurdnios (sendo 9 n6s na camada
de entrada, 9 neurdnios na primeira camada escondida, 6 neurdnios na segunda camada escondia, e 1 n6 na camada
de saida) foi a que se destacou quanto ao calculo dos dados estatisticos MAE (0,77821), MSE (0,99975), Erro minimo
(0,00396), Erro maximo (3,05602), Coeficiente de correlagdo de Pearson r (0,93546) e Coeficiente de regressio R?
(0,99474). Este trabalho contribui para a tomada de decisdo do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) em
uma usina ou parque edlico afim de evitar prejuizos financeiros e técnicos, além de coadjuvar na analise da
viabilidade técnica e econémica de implantacao destes empreendimentos no Brasil e, em especial, na Bahia.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional, Redes Neurais Artificiais, Energia Eolica, Previsdo da velocidade do
vento.

1. INTRODUCAO

Dado o aumento da utilizacéo das fontes de energias alternativas, em especial a fonte eélica no Brasil, sabe-se que
para o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) que € o 6rgdo brasileiro responsavel pela coordenagéo e controle
da operagdo das instalacBes de geracdo e transmissdo de energia elétrica no Sistema Interligado Nacional (SIN) e pelo
planejamento da operagdo dos sistemas isolados do pais, sob a fiscalizagdo e regulacdo da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (Aneel), a variabilidade da dire¢do e velocidade do vento ao longo do dia dificulta a tomada de decisdo quanto
ao acionamento (ou ndo) das usinas edlicas, isto porque, na préatica, verifica-se que o recurso edlico apresenta variagdes
temporais em vérias ordens de grandeza: variagdes anuais (em funcéo de alteracfes climaticas), variagcdes sazonais (em
funcdo das diferentes estacBes do ano), variacdes diarias (devido o microclima local), variagbes horérias (brisas
terrestres e maritimas) e variacdes de curta duracdo (rajadas). A variagdo espacial da energia edlica também é muito
grande. Topografia e rugosidade do solo também tém grande influéncia na distribui¢do da frequéncia de ocorréncia dos
ventos e de sua velocidade em um local. Entende-se que prejuizos econdmicos ocorrem caso as turbinas eolicas sejam
submetidas a condicbes de tempo desfavoraveis. Portanto, faz-se necessario o desenvolvimento de ferramentas
confidveis para prever o campo de vento, mesmo que em curto prazo.

A principal motivacdo deste artigo esta na relevancia da discussdo deste tema em um cenario que envolve o setor
académico-cientifico assim como o setor tecnoldgico-industrial. Sabe-se que para estimar com confiabilidade a energia
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produzida por uma maquina edlica é necessario conhecer, além das caracteristicas da maquina que sera utilizada (curva
de poténcia versus velocidade do vento), a distribuicdo estatistica da velocidade do vento no local onde ela sera
instalada. Tais dados de vento, normalmente, s sdo obtidos por meio de levantamentos especificos do potencial edlico
efetuado no préprio local de interesse.

A modelagem atmosférica e a previsdo do vento aplicada ao setor energético possuem dois enfoques principais: a
estimativa dos ventos médios levando em conta dados climatoldgicos e a previsdo de vento para tempos futuros em
curtos e médios prazos. O primeiro enfoque tem como finalidade a selecdo de locais que apresentam melhores
condicbes de vento para geracdo de energia edlica a fim de prover os dados necessarios para avaliar a viabilidade
econdmica e estabelecer os pardmetros a serem adotados no desenvolvimento de unidades geradoras e fazendas edlicas.
Quanto as estimativas de curto prazo, estas sdo particularmente Uteis na identificacdo de periodos de maior ocorréncia
de vento, bem como a ocorréncia de ventos que possam prejudicar o sistema. J& a previsao de vento em médio prazo é
Gtil no gerenciamento dos recursos de energia elétrica, visando suprir as deficiéncias na oferta de geracéo edlica por
energia elétrica proveniente de outras fontes (OLIVEIRA, 2013).

Os resultados deste trabalho contribuem diretamente para analisar a previsibilidade da velocidade do vento em
Mucuri — BA, Brasil, por intermédio de um modelo de Inteligéncia Computacional conhecido por Redes Neurais
Artificiais — RNA, pois o desenvolvimento bem-sucedido desta metodologia pode melhorar, consideravelmente, as
perspectivas de atingir futuras metas do desenvolvimento de novos parques eodlicos no estado da Bahia e, por
consequéncia, em todas as regides do Brasil propicias para estes investimentos. Na literatura, autores como Cadenas
(2009), Nogay et al. (2012), Abhishek et al. (2012), Chang (2013), Dalto et al. (2014), Quadros (2015), Vieira et al.
(2016) e Wasilewskia et al. (2017) destacam seus estudos e resultados de modelagem e simulagéo para previsdo a curto
prazo com técnicas de Inteligéncia Computacional, em especial utilizando as Redes Neurais Artificiais (redes do tipo
Multilayer Perceptron com algoritmo de treinamento Feed-forward Backpropagation), todos com bons resultados
alcancados e baixos erros associados, o que incide confianga nesta metodologia computacional.

Inserido neste contexto, este artigo teve como objetivo treinar, validar e testar sete arquiteturas de RNA (via
software MATLAB), todas do tipo Multilayer Perceptron com algoritmo de treinamento Feed-forward
Backpropagation, a fim de definir qual seria a mais eficiente para prever a velocidade do vento em 1 hora por meio dos
dados anemométricos da cidade de Mucuri, Bahia, nordeste do Brasil, referentes ao periodo compreendido entre 30 de
novembro de 2015 as 14h até 31 de dezembro de 2015 as 13h. A metodologia cientifica e os procedimentos
computacionais utilizados neste estudo séo descritos a seguir.

2. PROCEDIMENTO COMPUTACIONAL

Neste trabalho, através da selecdo de um caso de estudo, foi adotado a Inteligéncia Computacional utilizando Redes
Neurais Artificiais do tipo Multilayer Perceptron com algoritmo de treinamento Feed-forward Backpropagation para a
previsdo da velocidade do vento em curto prazo (1 hora) em Mucuri — BA. De acordo com More e Deo (2003),
Pessanha et al. (2010), Chang (2013), Quadros (2015) e Vieira et al. (2016), este tipo de rede é a mais usual,
principalmente com 3 camadas. Pessanha et al. (2010), Lima (2015) e Cervone et al. (2017) descreve que o algoritmo
supracitado é o principal algoritmo para o treinamento das redes. Cervone et al. (2017) informa ainda que as RNA sdo
implementadas por meio de camadas com nos interconectados. Para tal autor, a definigdo do ndmero de camadas é
muito variavel e depende das caracteristicas de cada problema; as RNA requerem, no minimo, trés camadas, sendo uma
camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida, sendo que 0s neurdnios estdo presentes nas camadas
escondidas.

Justifica-se a escolha da cidade de Mucuri porque o estado da Bahia estd consolidando a posi¢do de maior polo
brasileiro de investimentos em energia e6lica, bem como vem se tornando uma referéncia internacional nesta érea.
Inimeros investimentos tém sido feitos por novas empresas, gerando oportunidades de emprego e renda para a
populacao, inclusive com impacto positivo em regides carentes. Uma nova cadeia produtiva, focada em energia eélica,
foi implantada no Estado com bastante éxito e continua em expansdo, dinamizando a economia como um todo,
conforme a referéncia literaria de Santos e Torres (2014).

O software utilizado para a programacdo e realizagdo deste procedimento computacional foi 0 MATLAB versdo
7.10.0 2010, juntamente com a interface grafica NNTool (Neural Network Toolbox). Por intermédio da Tabela 1 (RNA
com 3 camadas) e da Tabela 2 (RNA com 4 camadas) pode-se observar as informac6es de cada configuracdo analisada
neste artigo, isto com relacéo as arquiteturas das Redes Neurais Artificiais (quantidade de nds da camada de entrada e
da camada de saida, além da quantidade de neurdnios da camada escondida).
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Tabela 1. Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais com 3 camadas.

Redes Neurais Artificiais com 3 camadas

Configuragdo Camada de 1 caqua Camada de saida
entrada escondida
1 9 nos 9 neurdnios 1né
2 9 nos 6 neurdnios 1né
3 9 nos 3 neurdnios 1né
4 9 nos 1 neurdnio 1né
Camada escondida Camada de saida

A seguir, tem-se a Tabela 2 com as configuracdes de RNA com 4 camadas.

Tabela 2. Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais com 4 camadas.

Redes Neurais Artificiais com 4 camadas
Camada de 2 camadas

Configuragéo entrada escondidas Camada de saida
5 9 nos 9 e 6 neurdnios 1né
6 9 nos 6 e 3 neurdnios 1né
7 9 nés 1 e 1 neurdnio 1no
Camada escondida Camada escondida Camada de saida

As informages dos dados anemomeétricos aplicados neste estudo seguem abaixo:

Local do estudo: Mucuri, Bahia, nordeste do Brasil.

Altura de medicdo na torre: 151 m (velocidade), 148 m (dire¢éo).

Tipo da rede: Multilayer Perceptron.

Tipo do algoritmo da rede: Feed-forward Backpropagation.

Input: dia, més, ano, hora, velocidade média horaria do vento, direcdo média horéria do vento, temperatura média
horéaria, umidade média horaria e pressdo média horaria.

Target: proxima velocidade média horaria do vento (os targets foram preparados para a previsdo em 1 hora).

Periodo de referéncia do estudo: 30/11/2015 as 14h até 31/12/2015 as 13h.
Quantidade total de dados do estudo: 744 x 9 = 6696 (100%).

Periodo de referéncia do treinamento, validacdo e teste: 30/11/2015 as 14h até 23/12/2015 as 11h.
Quantidade de dados para treinamento, validac&o e teste: 550 x 9 = 4950 (73,92%).

Periodo de referéncia da previsdo: 23/12/2015 as 12h até 31/12/2015 as 13h.
Quantidade de dados para previsdo: 194 x 9 = 1746 (26,08%).

Cada Rede Neural Artificial apresentada nas Tabelas 1 e 2, por meio das configura¢@es 1 a 7, foi treinada, validada e
testada para verificar-se qual seria a mais eficiente e entéo poder-se fazer a previsdo da velocidade do vento em curto
prazo (1 hora). As fun¢des de ativacdo que definem as saidas dos neurénios em termos do nivel de atividade do mesmo,
neste artigo, foram as funcgdes tangente hiperbdlica (caracterizada como continua, crescente, diferencidvel e ndo-linear)
para as camadas escondidas e a funcdo linear para a camada de saida. A presenca de ndo-linearidade na fungdo de
ativacdo da camada oculta é importante porque, do contrario, a relacdo de entrada-saida da rede poderia ser reduzida
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aquela de um perceptron de camada Unica, ja o uso da fungdo linear na camada de saida é devido a necessidade de se
obter uma saida linear, ou seja, aos moldes dos dados de entrada e assim se evitar problemas de ajustes de funcao.

O tratamento estatistico empregado resulta em valores de Mean Absolute Error — MAE (Erro Absoluto Médio),
Mean Squared Error — MSE (Erro Quadratico Médio), ver Equacgdes 1 a 3, os quais Cadenas (2009) destaca que tais
valores sdo importantes para a tomada de decisdo quanto a determinacdo da melhor arquitetura da Rede Neural
Artificial, além disso, sdo descritos o Erro Minimo, Erro Maximo, o Coeficiente de Regressdo R? e Coeficiente de
correlacdo de Pearson r (Equacdes 4 e 5, respectivamente). Para estes indicadores estatisticos sdo adequados valores
proximos de 0,0 (zero) para os erros MAE e MSE, e valores proximos de 1,0 (um) para os coeficientes R? e r.

e=¥n—F (1)

Em que:

g: € 0 erro no periodo de tempo t;

¥ € a atual observacédo no periodo de tempo t;
F. é a previsdo no periodo de tempo t.

MSE = X2, ¢} )
Em que:

MSE é o Erro Quadrético Médio;

n é o nimero de periodos de tempo.

MAE = ~32_le 3)

Em que:
MAE é o Erro Absoluto Médio;
n é o nimero de periodos de tempo.

s B -t
2 _ L= e 4

R ,
By ¥i-10?
Em que:
R? é o Coeficiente de regresséo.
¥; € o valor observado.
¥ é a média das observagdes.
¥ € o valor estimado (previsio) de ;.
n é a quantidade de dados.
I (AT
.= R i ©)

;E}E: 1|:II: —.f:l 2 E?: i '} I:_.r:' 2

Em que:

r é 0 Coeficiente de correlagdo de Pearson.
x; 580 0s dados da matriz 1.

¥; sS40 os dados da matriz 2.

x é a média dos dados da matriz 1.

¥ é a média dos dados da matriz 2.

n é a quantidade de dados.

Observa-se, por intermédio da Figura 1, a série temporal usada neste estudo que consiste em 744 horas acumuladas
no total, correspondendo a média horaria da velocidade do vento para o periodo de 30 de novembro de 2015, 14h até 31
de dezembro de 2015, 13h. Tem-se que os dados sdo randdmicos e se torna dificil para encontrar a tendéncia desta série
temporal. Nesta mesma figura é registrada a média da velocidade média do vento para este periodo por meio da curva
pontilhada.
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Figura 1. Série temporal da velocidade média horéaria.
As medidas estatisticas correspondentes ao periodo de 30 de novembro de 2015, 14h até 31 de dezembro de 2015,
13h, podem ser visualizadas na Tabela 3, onde ha o nimero de dados, média aritmética e desvio padréo da velocidade,
além da velocidade maxima e minima.

Tabela 3. Medidas estatisticas correspondentes ao periodo de estudo.

Namero de dados de - Desvio padréo Velocidade maxima Velocidade Minima
: Média (m/s)
velocidade (m/s) (m/s) (m/s)
744 8,38 2,75 15,15 1,18

Os resultados alcangados e as discussdes sobre 0s mesmos sdo apresentados no préximo topico.
3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Cada arquitetura das Redes Neurais Artificias representadas pelas configuracfes definidas e expostas nas Tabelas 1
e 2 foi treinada, validada e testada. Por intermédio das Tabelas 4 e 5, os resultados da progressdo e da regressdo desta
fase, referente as configuragbes 1 a 7, podem ser observados. Na Tabela 4 estdo destacados os menores valores do erro
MSE.

Tabela 4. Resultados do treinamento, validacdo e teste das Redes Neurais Artificiais: Progressao.

Melhor
. ~ . . ~ Performance . Taxa de performance de
Configuracdo  Epocas (iteragdes) (MSE) Gradiente aprendizado validagao

(MSE)
1 12 0,947 0,224 1,00 1,3803
2 15 1,070 0,165 0,01 1,0487
3 21 1,140 0,144 1,00 1,3710
4 30 1,190 9,08e-8 1,00e+10 1,3470
5 16 0,944 0,792 10,0 1,4130
6 11 0,940 0,356 1,00 1,6817
7 16 2,080 0,234 0,01 1,6297

Na Tabela 5 estdo destacados os maiores valores do coeficiente R.
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Tabela 5. Resultados do treinamento, validacao e teste das Redes Neurais Artificiais: Regressao, coeficiente R.

Configuragéo R: treinamento R: validacéo R: teste R: geral

1 0,94058 0,91304 0,89503 0,92519
2 0,93733 0,91563 0,89919 0,92488
3 0,92376 0,89835 0,90667 0,91612
4 0,91225 0,91471 0,88231 0,90686
5 0,94873 0,90521 0,90983 0,93275
6 0,95381 0,83399 0,89525 0,91779
7 0,84713 0,88710 0,83330 0,85178

A sequir, utilizando as arquiteturas de redes das configuragdes 1 a 7, foram realizadas as previsdes para a velocidade
do vento em 1 hora e os resultados de MAE, MSE, Erro minimo, Erro maximo, Coeficiente de regressdo R? e
Coeficiente de correlacdo de Pearson r estdo registrados na Tabela 6. Nesta tabela, estdo destacados os menores valores
para MAE, MSE, Erro maximo e Erro minimo, além dos maiores valores dos coeficientes r e R?.

Tabela 6. Resultados da simulagéo — Previsdo em 1 hora da velocidade do vento.

Configuracéo MAE MSE mIiEr:irr(T)m m§>r<irr?10 Coeficiente: r Coeficiente: R?
1 1,17742 2,28810 0,00246 4,62454 0,89366 0,86569
2 0,82298 1,12070 0,00207 3,09391 0,92605 0,71201
3 0,81166 0,97046 0,00484 3,31052 0,93516 0,73599
4 0,87627 1,16324 0,01534 3,21958 0,91868 0,75507
5 0,77821 0,99975 0,00396 3,05602 0,93546 0,99474
6 0,93676 1,35837 0,00018 3,24759 0,92481 0,74939
7 0,87088 1,15505 0,02822 3,00533 0,91954 0,74148

Por intermédio da Tabela 6, observa-se que a melhor arquitetura da RNA para previsdo em curto prazo (1 hora) seria
a configuracdo 5 (RNA com 4 camadas e 15 neurbnios, sendo 9 nds na camada de entrada, 9 neurdnios na 12 camada
escondida, 6 neurbnios na 2% camada escondida e 1 n6 na camada de saida) por apresentar o conjunto de dados
estatisticos MAE (0,77821), MSE (0,99975), Erro minimo (0,00396), Erro méximo (3,05602), Coeficiente de correlagcdo
de Pearson r (0,93546) e Coeficiente de regressdo R? (0,99474). Uma representacdo esquematica desta RNA pode ser
visualizada na Figura 2.
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Figura 2. RNA representativa com 4 camadas e 15 neurdnios.

Na Figura 3 observa-se a série temporal prevista em 1 hora por meio da configuragdo 5 comparada com os dados
anemométricos.
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Figura 3. Previsdo em 1 hora utilizando a configuracéo 5.
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Tem-se que dentre todas as configuracdes apresentadas, a mais adequada para a previsdo em 1 hora com os dados
anemomeétricos medidos a 151 m de altura em Mucuri — BA é a configuracdo 5 por apresentar o melhor resultado
estatistico, como supracitado. Dentre as 4 configuracbes com 3 camadas, a mais eficiente é a configuracdo 3 que € a
RNA com uma camada de entrada com 9 nds, uma camada escondida com 3 neurbnios e uma camada de saida com 1
no.

4, CONCLUSAO

O estudo de mecanismos que auxiliam na previsdo a curto prazo da velocidade do vento, tal como foi realizada neste
trabalho em 1 hora, para a geragdo de energia em parques edlicos, tem se mostrado critico para assegurar o correto
funcionamento dos sistemas de energia tradicionais. De fato, com a crescente inser¢éo de fontes de energias alternativas
na matriz energética brasileira, em especial a energia edlica, a definicdo de estratégias que visam antecipar, com relativa
confiabilidade, potenciais episddios de intermiténcia na geragdo de energia — que ocorrem em grande parte devido a
natureza estocastica do vento — previne esses sistemas de eventuais prejuizos relacionados ao desbalanceamento entre a
oferta e a demanda de energia, proporcionando assim maior seguranca e estabilidade para todos os agentes. Por meio da
metodologia de Inteligéncia Computacional fez-se o uso de RNA para prever a velocidade do vento e dentre todas as
configuracOes analisadas, a Rede Neural Artificial com 4 camadas e 15 neurdnios (sendo 9 nds na camada de entrada, 9
neurdnios na primeira camada escondida, 6 neurdnios na segunda camada escondia, e 1 n6 na camada de saida) foi a
que se destacou quanto ao calculo dos dados estatisticos MAE (0,77821), MSE (0,99975), Erro minimo (0,00396), Erro
maximo (3,05602), Coeficiente de correlacdo de Pearson r (0,93546) e Coeficiente de regressdo R? (0,99474). Por meio
dos resultados alcangados, percebeu-se a importancia de analisar varias arquiteturas das redes neurais antes de aplica-las
para a previsdo, mesmo que em curto prazo, da velocidade do vento. Sugere-se, como trabalhos futuros, realizar a
previsdo da velocidade do vento em Mucuri — BA para 3, 6 € 12 horas por meio de dados anemométricos coletados a
100, 120 e 151 metros utilizando a metodologia de Inteligéncia Computacional, o que é interessante para a tomada de
decisdo do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) em uma usina ou parque eolico afim de evitar prejuizos
financeiros e técnicos, além de contribuir para a andlise da viabilidade técnica e econdmica de implantacdo destes
empreendimentos no Brasil e, em especial, na Bahia.
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Abstract. Inserted in a context of expansion of wind energy use in Brazil, the use of Computational Intelligence,
through Artificial Neural Networks (ANN), to predict the wind speed is justified by its known ability to recognize
patterns and functional adjustment, and to provide good results in problems that present a high degree of non-
linearity. Considering this theme, this work aimed to train, validate and test seven ANN architectures (type Multilayer
Perceptron with Feed-forward Backpropagation training algorithm), through MATLAB software, in order to define
which would be the most efficient to perform the prediction of the wind speed in 1 hour using as reference
observational data collected at a height of 151 meters in anemometric tower located in Mucuri city, Bahia,
northeastern Brazil, for the period from November 30, 2015 at 2:00 p.m. until December 31, 2015 at 1:00 p.m.. Of all
the seven configurations analyzed, the Artificial Neural Network with 4 layers and 15 neurons (9 nodes in the input
layer, 9 neurons in the first hidden layer, 6 neurons in the second hidden layer, and 1 node in the output layer) was the
one that stood out for the calculation of the statistical data MAE (0.77821), MSE (0.99975), Minimum error (0.00396),
Maximum error (3.05602), Pearson correlation coefficient r (0.93546) and R-square regression coefficient (0.99474).
This work contributes to the decision of the National Electric System Operator (ONS) in a wind farm to avoid financial
and technical losses, as well as assist in the analysis of the technical and economic feasibility of implementing these
projects in Brazil and, in especially in Bahia.

Keywords: Computational Intelligence, Artificial Neural Networks, Wind Energy, Forecasting wind speed.



