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RESUMO: A geracéo de energia elétrica por fonte edlica tem se mostrado competitiva pela continua
diminuicdo de seus custos. Como o vento é um fendmeno natural e estocastico, qualquer previséo de
geracgdo baseada nele, visando a producéo de energia, torna-se um grande desafio. Dentre as técnicas
de previsdo que podem ser utilizadas para tal finalidade, destacam-se as técnicas de inteligéncia
computacional, mais especificamente, as redes neurais artificiais. Como a poténcia gerada por uma
turbina edlica tem uma relacdo direta com a velocidade do vento, neste trabalho analisa-se a vantagem
da utilizagdo das redes neurais artificiais como previsor da velocidade do vento. A anélise é conduzida
a partir de medices anemomeétricas disponibilizadas pelo SONDA (Sistema de Organizacdo Nacional
de Dados Ambientais). Os resultados mostraram boa precisédo e eficiéncia, demostrando a capacidade
das redes neurais artificiais na previsdo de velocidade do vento.

PALAVRAS-CHAVE: Energia edlica, inteligéncia computacional, previsdo de velocidade do vento,
redes neurais artificiais.

USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN WIND SPEED FORECAST

ABSTRACT: The generation of electricity by wind power has been considered competitive by
continuous decrease of its costs. As wind is a natural and stochastic phenomenon, any forecast of snow
generation, aiming at an energy production, becomes a great challenge. Among the prediction
techniques that can be used for the final purpose, stand out as computational intelligence techniques,
more specifically, as artificial neural networks. As a power generated by a wind turbine has a direct
relation with a wind speed, in this work an advantage of the use of the artificial neural networks as
predictor of the wind speed is analyzed. The analysis is conducted using anemometric measurements
provided by SONDA (Environmental Data Organization System). The results showed good accuracy
and efficiency, demonstrating an artificial neural network capability in wind speed prediction.
KEYWORDS: Wind power, computational intelligence, wind speed forecast, artificial neural
networks.

INTRODUCAO

O setor de energia elétrica tem expandido a geracdo por fontes ndo poluentes e com baixos
riscos de desastres ambientais. Dentre as alternativas, a geracao de energia por fonte e6lica possui sua
tecnologia consolidada e tem apresentado a maior taxa de crescimento (Lara et al., 2009).

No Brasil, a implementacdo da tecnologia edlica se deu pelo Programa de Incentivo as Fontes
Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA), langado em 2004, baseado em uma estrutura de
financiamento e politicas regionais. Até o inicio de 2017, o pais detinha uma capacidade edlica
instalada de 10.850 MW, valor que representa 7,1% de sua matriz energética. No periodo, 0s
empreendimentos em fase de construcdo totalizavam 2.776,9 MW e 4.318,3 MW contratados (Hiruma
etal., 2017).



Nos estudos para implementacdo de empreendimentos eolicos, sabe-se que a geragdo edlica
depende fundamentalmente da velocidade do vento incidente no aerogerador e que sua poténcia é
proporcional ao cubo da velocidade do vento, assim, pequenas alteracdes no vento incidente provocam
grandes mudancas na geracdo. A previsdo de geracdo edlica é de dificil determinacdo, embora seja
imprescindivel para o setor elétrico. O operador da rede elétrica, por exemplo, deve manter uma
capacidade de reserva no programa de despacho para que garanta equilibrio entre carga e energia. A
previsdo, nesse contexto, serve para reduzir o custo de tal reserva. O operador do parque eolico, por
outro lado, tem interesse nessas informagfes para gerir, de forma otimizada, as agdes de operacdo e
manutencdo do empreendimento (Tong, 2010).

Assim, para prever a poténcia e6lica gerada, pode-se comegcar pela previsdo da velocidade do
vento. Usualmente, é utilizado o modelo de séries temporais. A anélise desse modelo conta com uma
ampla variedade de métodos estatisticos e de inteligéncia artificial. Esta abordagem tem a vantagem de
fornecer e atualizar as previsdes na escala do tempo em que sdo tomadas as decisdes operativas do
setor elétrico. Seja qual for a abordagem utilizada, a qualidade dos registros anemométricos é
fundamental para a precisdo das previsoes.

Este trabalho tem a finalidade de analisar a eficiéncia e eficacia da aplicacdo da rede neural
artificial (RNA) perceptron de multicamadas (MLP) na previsdo de velocidade do vento. Para
exemplificar a aplicacdo da RNA proposta considerou-se a série temporal de velocidade do vento na
cidade de S&o Luis, no Estado do Maranh&o, onde esta localizada uma das estagbes anemometricas do
projeto SONDA, que fornece acesso publico as informag@es climatolégicas de algumas cidades no
Brasil.

MATERIAIS E METODOS

As Redes Neurais Artificiais procuram simular, por técnicas de computacdo inteligente, o
funcionamento do cérebro humano, érgao capaz de solucionar problemas em que ndo existam regras, e
gue tem também a capacidade de aprender mediante exemplos. Tais redes sdo, dessa forma, capazes
de manusear dados que contenham ruidos e que sejam incompletos e proceder com problemas nao
lineares e complexos da vida real. O neur6nio artificial perceptron de multicamadas, ilustrado na
Figura 1, é composto por entradas, camada intermediaria e camada de saida.

Figura 1. Arquitetura da rede neural MLP
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Fonte: Haykin (2001).

De forma analoga ao processamento no cérebro humano 0s pesos nas conexdes entre as
camadas sdo ajustados durante o processo de aprendizagem de uma RNA. A primeira camada da RNA
é a camada de entrada, sendo a Unica exposta as varidveis de entrada. Esta camada transmite os valores
das variaveis de entrada para os neurdnios da camada intermediaria para que estes extraiam as
caracteristicas relevantes (ou padrdes) dos sinais de entrada e transmitam os resultados para a camada
de saida. A definicdo do nimero de neurdnios em cada camada é realizada de forma empirica. O
treinamento de uma RNA consiste em um processo iterativo de obtencéo dos pesos das conexdes entre
as unidades de processamento (Junior et al., 2011).

O principal algoritmo de treinamento é o backpropagation cujo ajuste dos pesos ocorre
mediante um processo de otimizacéo realizado em duas fases: forward e backward. Na fase forward, é
calculada a resposta fornecida pela rede para um dado padrdo de entrada. Na fase backward, o desvio



(erro) entre a resposta desejada (alvo) e a resposta fornecida pela RNA é utilizado para o ajuste dos
pesos das conexfes. Ao longo do treinamento da rede neural os varios padrbes de entrada e as
respectivas saidas desejadas sdo apresentados a RNA, de forma que o0s pesos das sinapses sejam
corrigidos, de forma iterativa, pelo algoritmo de treinamento, com a finalidade de minimizar a soma
dos erros quadraticos (Junior et al., 2011).

Todo problema de previsdo possui uma metodologia propria de resolugdo. Neste trabalho,
serdo utilizadas algumas caracteristicas e definicGes particulares, como estatisticas de desempenho:
erro médio percentual absoluto (MAPE), Equacéo (1), erro médio absoluto (MAE), Equagdo (2) e raiz
do erro médio quadratico percentual (REMQP), Equacdo (3), para avaliacdo do erro aceitavel na
previsdo da velocidade do vento, conforme estabelecido por Wonnacott & Wonnacott (1990).
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Onde:

yi € o valor real no periodo i;

ypi é a previsao no periodo i;

N é o0 nimero de periodos no conjunto de validagéo.

No experimento computacional utilizou-se as medicGes contidas em SONDA (2017),
especificamente a série temporal de velocidade do vento (m/s), a 10m de altura, durante os meses de
fevereiro e marco de 2016. Cada série apresenta 44640 medicOes (medidas em intervalos de 1 minuto).
O software utilizado no experimento foi o MATLAB (MathWorks, 2017).

Para o treinamento utilizou-se 35712 medicdes (80% do total) e para validacdo 8928 medicgdes
(20% do total), ambas do més de fevereiro. Para o teste da rede neural utilizou-se medi¢Ges do més de
margo.

A rede neural artificial foi treinada para fornecer previsées um passo a frente, apresentando a
seguinte configuracdo: 3 valores de entrada (velocidade do vento nos instantes t-1, t-2 e t-3); uma
camada intermediaria com diferentes nimeros de neurdnios (1, 10, 20, 30, 40 e 50) e utilizando a
funcdo de ativacdo tansig; e 1 neurbnio na camada de saida (funcdo de ativacao purelin). O ajuste da
RNA foi realizado utilizando-se o algoritmo de treinamento backpropagation, aplicando os dados
normalizados ao intervalo [-1, 1].

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para cada experiéncia, é necessario procurar a melhor configuracédo, ou seja, no caso descrito,
testar diversos nimeros de neurdnios na camada intermediaria. A Tabela 1 apresenta as estatisticas
MAPE, MAE e REMQP das amostras de treinamento e validacao.

Tabela 1. Estatistica de desempenho da rede neural para diferentes topologias de rede.

Topologia da Amostras de Treino Amostras de Validacao
rede neural | MAPE(%) | MAE | REMQP(%) | MAPE(%) | MAE | REMQP(%)
(m/s) (m/s)
(3,1,1) 39.989 0.154 11.627 36.211 0.178 12.567
(3,10,1) 17.692 0.169 9.960 18.245 0.190 9.865
(3,20,1) 17.335 0.227 8.841 17.998 0.225 8.256
(3,30,1) 17.017 0.205 9.384 19.668 0.252 9.972
(3,40,1) 19.879 0.199 7.966 18.721 0.182 8.860
(3,50,1) 16.091 0.138 7.741 16.651 0.144 7.922




O treinamento foi realizado 5 vezes para cada topologia de rede usando na inicializacdo
diferentes pesos. Os valores de MAPE, MAE e REMQP ilustrados na Tabela 1 sdo a média aritmética
dos treinamentos realizados para cada topologia de rede, assim como para as amostras de validagdo. A
melhor configuracdo da rede neural foi com 50 neurénios na camada intermediaria, apresentando os
menores valores de estatistica de desempenho.

Para o teste da rede neural, foram utilizados 2 dois conjuntos de amostras do més de marco de
2016, cada um com 1440 medigdes realizadas em 24 horas a intervalos de 1 minuto. Os conjuntos de
teste correspondem aos dias 15 e 30 de marco de 2016.

As previsdes e 0s respectivos valores observados de velocidade do vento sdo ilustrados nas
Figuras 2 e 3. Na Tabela 2 sdo apresentadas as estatisticas MAPE, MAE e REMQP das amostras de
teste obtidas nas duas situa¢fes propostas

Figura 2. Velocidades do vento previstas para o dia 15 de marco de 2016.
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Figura 3. Velocidades do vento previstas para o dia 30 de margo de 2016.
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Tabela 2. Estatisticas de desempenho para as amostras de teste da rede neural.
Periodo MAPE (%) MAE (m/s) REMQP(%)

15 de marco de 2016 17.85 0.26 9.89
30 de margo de 2016 13.96 0.189 7.42




Conforme explicitado nas Figuras 2 e 3, os valores de velocidade do vento previstos com a
rede neural mostram resultados satisfatérios e eficientes, refletindo o bom desempenho retratado nas
estatisticas da Tabela 2.

Observa-se que a discrepancia maior ocorre um pouco antes de 1000 minutos, onde se tem
uma variacdo mais acentuada da velocidade do vento. Uma das possiveis causas pode estar
relacionada a quantidade de medicGes ndo ser suficiente para uma generalizacdo eficaz da rede neural
nesses intervalos. Outra explicacdo é que o nimero de neurdnios na camada intermediaria ndo é
suficiente para processar uma grande quantidade de dados.

Uma possivel solucdo, seria aumentar o nimero de camadas intermediarias, variando
empiricamente o nimero de neurdnios, e distribuindo cada camada em faixas do dia (manhg, tarde e
noite), mas uma investigacdo mais detalhada deveria ser realizada no intuito de avaliar melhor as
razdes que possam amenizar essas discrepancias.

CONCLUSOES

Os resultados obtidos evidenciam que o método de previsdao com redes neurais artificiais
mostra-se eficiente e aplicavel a qualquer regido do Brasil, e até mesmo em regides em que ndo haja
estacOes de monitoramento, possibilitando que os engenheiros possam desenvolver e localizar os
sistemas de energia edlica aproveitando de melhor forma a capacidade edlica.

Em resumo, o artigo apresentou a utilizacdo da RNA para analisar modelos de previsdo com
caracteristicas ndo lineares, foi obtido éxito na modelagem de previsdo de velocidade do vento e
deixa-se como proposta para trabalhos futuros a aplicacdo de arquiteturas diferentes de redes neurais,
tal como a RNA de base radial; considerar as varidveis meteoroldgicas (temperatura, pressao e
umidade relativa do ar) como dados de entrada ao treinamentos das redes neurais; combinar outras
técnicas de previsdo (modelos hibridos) e além de utilizar outras formas de tratamento e treinamento
de dados para MLP que seja capaz de melhorar ainda mais seu desempenho.
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