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Abstract—This paper presents two methodologies for hourly wind speed forecasting using Artificial Neural Networks (ANN).
The estimation considered a wind speed database colectedfrom the town of Maracanal — CE. Two Neural Networkslike
FTDNN (Focused Time Delay Neural Network) are considered in this work. A network was trained only with data series of wind
speed and other network was trained using as input data, together with data of wind speed, direction information, roughness and
the air temperature. Historical data were collected during the period of one year. Performance measures of the system (correlation
coefficient- r, mean square error - RMSE and relative bias - VR) were applied. The results generated by the ANN sindicate that
the applications have a good potential for wind speed forecasting.Based on the performance measures, it wasobserved that,
despite the similar results in both applications, there was an improvement with the inclusion of meteorological parameters,
suggesting the applicability of the methodology for predicting wind speed and its use in feasibility studies and wind potential,
and its importance in reducing the impacts of variability of wind speed.

Keywords—Artificial neural networks, wind speed, multilayer Perceptron.

Resumo—O presente artigo apresenta duas metodologias para previsdo horaria da velocidade do vento, usando Redes Neurais
Artificiais (RNA) para previsdo de séries temporais. A estimacdo foi feita para dados de velocidade do vento para a cidade de
Maracanal — CE. Utilizou-se duas RNAs do tipo Perceptron com Multiplas Camadas (MLP) com o auxilio da técnica de Focused
Time Delay Neural Network (FTNDD), a qual adiciona caracteristicas dindmicas a rede por meio de atrasos no tempo.Uma rede
foi treinada apenas com dados da série de velocidade do vento e outra rede foi treinada utilizando, como dados de entrada, além
dos dados de velocidade do vento, informagdes de direcdo, rugosidade e temperatura do ar. Osdados histéricos foram coletados
durante o periodo de um ano. Foram aplicados medidores de desempenho do sistema (coeficiente de correlagéo — r, erro médio
quadratico — RMSE e viés relativo — VR). Os resultados gerados pelas RNAs indicam que as aplicagdes possuem um bom
potencial para previsdo de séries temporais de velocidade do vento e, baseados nos medidores de desempenho, foi possivel
observar que, apesar dosresultados semelhantes nas duas aplicagbes, houve uma melhoria com o incremento de alguns
parametros meteoroldgicos na entrada da rede, sugerindo a aplicabilidade da metodologia na predicéo de velocidade do vento e
sua utilizagdo em estudos de viabilidade e potencial e6lico, tendo sua importancia na reducdo dos impactos da variabilidade da

velocidade do vento.

Palavras-chave—Redes neurais artificiais, velocidade do vento, Perceptron com mdltiplas camadas.

1 Introducéo

O crescimento populacional e 0 aumento do ni-
vel tecnoldgico dos paises nos ultimos anos vém
gerando a necessidade de elevar significativamente a
oferta de energia para o atendimento a estas crescen-
tes demandas, tanto em termos de qualidade como de
quantidade.

A matriz elétrica brasileira é predominantemen-
te composta por fontes renovaveis de energia, princi-
palmente a hidrelétrica, complementada por termelé-
tricas em periodos em que 0s reservatorios hidricos
estejam com baixos niveis. Esse tipo de sistema é
conhecido como “hidrotérmico”, e € nesse contexto
que é possivel entender a necessidade de recursos
complementares na matriz energética, capazes de
substituir essas térmicas, reduzindo a emissdo de
gases de efeito estufa e 0s custos com combustiveis
nas termelétricas em periodos de reduzidos indices
pluviométricos.

Nesse contexto complementar, destaca-se a e-
nergia edlica, originada da transformacdo da energia
cinética contida nos movimentos de massas de ar em
energia mecanica pelo giro de pas e depois em ener-
gia elétrica por meio de geradores. Os movimentos
de massas de ar sdo conhecidos como vento, e estes

1011

sofrem influéncia da associacdo entre energia solar e
a rotacdo da terra, variando entre as regifes, ou seja,
dependendo da localizagdo no Globo Terrestre (Car-
valho, 2003).

A energia edlica traz consigo uma incerteza re-
lacionada a producéo final, pois o vento tem caracte-
risticas intermitentes, que muitas vezes limita sua
aplicacdo. Diante disso, os sistemas de previsdo de
velocidade do vento para locais e regides se tornam
importantes, reduzem o impacto dessa incerteza,
ajudam a inserir a energia eélica no mercado elétrico
e também auxiliam na tomada de decisdo no plane-
jamento de outras fontes de energia, como as térmi-
cas (Pereira et al., 2007).

Previsdo de séries temporais, como séries de ve-
locidade do vento, aplicadas neste estudo, vem se
tornando um desafio da &rea de Mineracdo de Dados.
Prever valores futuros, em funcdo de valores passa-
dos, tem se tornado um assunto de especial interesse
na academia e na inddstria, com aplicacfes em plane-
jamento de producdo, matriz energética e mercado de
acOes, dentre outras. Existem diversos métodos para
auxiliar na tarefa de previséo de séries temporais, tais
como modelos provenientes da estatistica, assim
como modelos derivados de tecnologias de redes
neurais e outras técnicas de inteligéncia computacio-
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nal(Sanches, 2006, Brito et al., 2006, Hong et al.,
2007, Hatziargyriou et al., 2007, Lobo et al., 2012).

Muitos esforcos tém sido devotados para de-
senvolver bons métodos de previsdo de velocidade
do vento. As abordagens encontradas na literatura
incluem métodos fisicos, métodos estatisticos, mode-
los hibridos (fisicos/estatisticos), e métodos baseados
em técnicas de inteligéncia artificial (Costa et al.,
2008; Lei et al., 2009; Morales et al., 2010;Fadare,
2010). Nos modelos baseados em Redes Neurais
Artificiais, as Redes Neurais do tipo MLP (Multi-
LayerPerceptrons) (Linetal., 1996, Alexiadis, 1998),
RBF (Radial BasisFunction) (Beyer et al., 1994) e
Redes Neurais Recorrentes (Kariniotakiset al., 1996,
More andDeo, 2003) tém sido usadas para esse fim.

Existem duas diferentes abordagens para apli-
cacdo na previsdo de velocidade do vento, a aborda-
gem fisica e a estatistica, diferindo-se pelos dados de
entrada utilizados nos modelos, além dos modelos
hibridos que utilizam a juncdo das duas abordagens
principais. Os modelos fisicos, como o proprio nome
diz, utilizam dados fisicos obtidos no terreno como
dados de entrada e dados meteorolégicos, e 0s mode-
los estatisticos utilizam dados meteorolégicos na
forma de séries histdricas. Modelos Computacionais
ndo convencionais,como as RNA, conseguemencon-
trar essa relacéo entre osvalores de entrada esaida de
modo a se gerarem melhores previsGes queos méto-
dos classicos de regressdo linear, entre outros (Gie-
bel, 2003).

As RNA sdo um ramo da inteligéncia artificial
que surgem para extrair modelos e detectar tendén-
cias que sdo muito complexas para serem percebidas
por humanos ou outras técnicas computacionais. Em
vez de usar uma abordagem algoritmica, as RNA
processam a informacdo de forma similar ao sistema
nervoso bioldgico. Elas possuem um grande nimero
de elementos fortemente ligados (neurdnios) traba-
Ihando em paralelo para resolver um problema espe-
cifico. Estas ferramentas aprendem através de exem-
plos selecionados cuidadosamente, tornando-se mui-
to eficazes para solucdo de sistemas ndo-lineares, na
adaptacdo a circunstancias, entre outras vantagens
(Haykin, 1999; Farias et al., 2006; Farias, 2009).

Dentre diversos trabalhos que aplicam RNA pa-
ra previsdo de sérias de velocidades de vento, este
artigo tem como objetivo comprovar, por meio de
estudo de caso, a viabilidade da utilizagdo desta téc-
nica em cidade nordestina, a partir de um conjunto de
dados limitados (1 ano) e verificar se o desempenho
da RNA é melhorado com o uso de mais parametros
de entrada.

Os topicos desta artigo estdo organizados da se-
guinte forma: a) na segunda secao é feito uma breve
revisdo bibliogréafica sobre as RNA e especificamen-
te as redes FTDNN (Focused Time Delay Neural
Network); b) na terceira secdo é descrita a metodolo-
gia usada, com apresentacdo da cidade analisada,
descricdo da base de dados e especificacdes das RNA
utilizadas; c) na quarta secdo sdo apresentados 0s
resultados obtidos e as discussfes; e d) na quinta
secdo sdo apresentadas as conclusdes do artigo.
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2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) séo siste-
mas paralelamente distribuidos e constituidos por
unidades de processamento capazes de modelar des-
de problemas simples até os mais complexos. Sua
estrutura é distribuida em camadas, que sdo interli-
gadas por conexdes chamadas de pesos sinapticos e
onde é armazenado o conhecimento adquirido atra-
vés de um processo de aprendizagem (Braga et
al.2007).

2.1 Perceptron com Multiplas Camadas (MLP)

A nao-linearidade é inerente a maioria dos
problemas e situacbes reais, e estruturas com
caracteristicas ndo-lineares sdo essenciais para a
resolucéo desses problemas (Braga et al. 2007).Essas
ndo-linearidades sdo incorporadas aos modelos
neurais por meio das fungdes de ativagdo (ndo-
lineares) de cada neurdnio da rede e da composicéo
da sua estrutura em camadas sucessivas. Uma
arquitetura de RNA do tipo MLP é apresentada na
Figura 1.

Camadas Intermedidrias

Conexdes

Camadas de Entrada ) Camada de Saida

Figura 1. Perceptron de multiplas camadas (MLP).

A rede MLP soluciona problemas linearmente
ndo separaveis e sdo aproximadoras universais de
fungBes. O algoritmo de treinamento dessa rede é
conhecido como “back-propagation”, sendo uma
generalizacdo do algoritmo de treinamento “regra
delta” da rede Adaline(Rumelhart et al., 1986).

O principio do back-propagation é utilizar o
gradiente descedente e estimar o erro nas camadas
intermédiérias, assim como o efeito que estes erros
causam no erro da camada de saida.

O erro da camada de saida é calculado e, na
sequéncia, é retropropagado para as camadas
anteriores, permitindo o0 ajuste dos pesos
proporcionais aos valores das conexdes entre
camadas utilizando as Equacfesl e 2.

wiit+1) = wi)—oc- 67 -yt

)

bRt +1) = BI(D)— o+ O @

Onde w;j'(t + 1) € o peso atualizado, w;j'(t) é
0 peso na iteragdo, o é a taxa de aprendizagem da
RNA, 6" é a sensibilidade, y/*~* é a saida da
camada anterior, bjj(t+1) € o bias atualizado,

b{j(t) é o bias na iteracdo, e o i e j identificam os
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neurdnios da camada posterior e anterior da conexao,
respectivamente.

2.2 Focused Time Delay Neural Network (FTDNN)
com MLP

O tempo é um pardmetro importante de varias
tarefas onde se busca aproximar fungdes. O tempo
pode ser representado pelo efeito que acarreta no
processamento de sinais, o que significa oferecer
caracteristicas dindmicas a0 mapeamento realizado
pela rede, tornando-a sensivel aos sinais que variem
no tempo. Para isso, é necessario introduzir atrasos
de tempo (Braga et al., 2007).

Para que as redes MLP (Camadas Mdltiplas) re-
alizem o processamento temporal, sdo usadas janelas
de tempo, em que a entrada da rede utiliza trechos
dos dados temporais como se eles formassem um
padrdo estatico. Uma arquitetura que consegue lidar
com variagdes temporais sdo as RNAs com atraso de
tempo focada — FTDNN (Focused Time Delay Neu-
ral Network), que consiste em uma rede de propaga-
cdo para frente com atraso de tempo apenas na ca-
mada de entrada. E uma rede feed-
forwardmulticamadas cujos pesos sindpticos séo
ajustados de acordo com o algoritmo de retro-
propagacao convencional (Principeet al., 2000).

3 Metodologia

3.1 Area de Estudo e Descri¢éo dos Dados

Os procedimentos e modelos desenvolvidos nes-
te artigo foram realizados no Software MATLAB
R2012a e foram aplicados para previsdo horaria de
velocidade do vento em um municipio do Nordeste
Brasileiro. Para a realizacdo deste estudo, foram
utilizados dados medidos a cada 10 minutos, obtidos
por meio de uma estacdo anemométrica localizada no
municipio de Maracanal — CE, 18 km de Fortaleza,
considerado o maior centro industrial do estado
(IBGE, 2013). A localizacdo geogréfica da cidade é
apresentada na Figura 2.

Os dados foram obtidos por meio de uma de trés
estacbes anemométricas financiadas pelo Projeto
“Previsdo de potencial edlico visando operacéo inte-
grada 6tima de unidades geradoras de eletricidade:
estudo de caso para o Nordeste do Brasil”, financiado
pelo CNPq.

Figura 2. Localizagdo do municipio de Maracanal — Ceara no
Nordeste brasileiro, onde esta localizada a torre anemométrica
(http://pt.wikipedia.org/wiki/Maracanau).

A estacdo anemométrica foi instrumentada com
conjuntos de medi¢des, constituidos de trés anemo-
metros, do modelo NRG 40c, instalados, a 78, 50 e
20 m de altura, o Equipamento NRG 500P para me-
dicdo de direcdo do vento, instalado a 78 m, um
sensor de temperatura, da marca NRG 110S e um
Pirandmetro do modelo NRG LI — 200SA, instalado
a 14m. Um sistema de aquisicdo Data Logger NRG
Symphonie-plus, com faixa de medicdo entre 0 e 96
m/s, que permite o armazenamento de dados de velo-
cidade média, para intervalos de 10 min. Essas mé-
dias sdo calculadas a partir de dados processados a
cada 2 s. Algumas caracteristicas da estacdo anemo-
métrica estdo representadas na Tabela 1.

Tabela 1. Informacdes referente a torre anemométrica.

Localizacao/Estacio Periodo Altura Alturas (m) -
Analisado (m) Anemdmetros

Maracanal/Fazenda Fev/2012 80

Raposa — Universida- até 78,50 ¢ 20

de Federal do Ceara Jan/2013
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Os dados utilizados na pesquisa foram dados
histéricos de velocidade do vento. Foi utilizado um
total de 8.784 valores horéarios (valores calculados a
partir de dados obtidos de 10 em 10 minutos) de
Maracanad.

Na Figura 3 estdo representadas as séries de mé-
dias horarias, didrias e mensais para a localidade.
Analisando os graficos é possivel observar, no que se
refere a sazonalidade, que existe uma tendéncia de
melhores velocidades do vento nos periodos de julho
a outubro (periodo com menores indices pluviomé-
tricos) no Nordeste brasileiro.
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Figura 3. Séries de médias horérias, didrias e mensais em
Maracanat-CE.

Na Tabela 2, sdo representadas algumas infor-
mac0es estatisticas da série anual analisada.

No que se refere a geracdo edlica, é importante
esse conhecimento, do comportamento horario, dia-
rio e mensal das séries e de suas estatisticas, para
facilitar a insercdo dessa fonte de geragdo na matriz
elétrica, como para facilitar a operacéo do sistema e 0
planejamento de outras fontes complementares de
energia.

Tabela 2. Dados estatisticos das séries anuais de velocidade do

vento.
Dados de velocidade do vento Maracanaul
(m/s)
Minimo 0,40
Maximo 14,80
Média 5,63
Mediana 5,60
Desvio Padrdo 2,26
Variancia 5,10
NUmero de Medicoes 52686,00

3.2 Modelo Implementado

O modelo de RNA utilizado foi o MLP treinado
pelo conhecido algoritmo de retropropagacdo de
erros (back-propagation) combinado com a técnica
de Focused Time Delay Neural Network (FTDNN).
Foram utilizadas duas aplicacdes responsaveis pela
estimacao de valores horérios de velocidade do vento
para 0 municipio de Maracanal-CE, baseadas em
dados passados.

Foram desenvolvidas duas diferentes RNA, uma
rede onde sdo utilizados os dados da propria série de
velocidade do vento, aplicados a uma rede MLP
combinada com FTDNN (MLP_FTDNN_1) e uma
outra RNA onde sdo acrescentados as entradas da
rede informagdes meteoroldgicas da localidade:
a)Direcdo; b) Temperatura do ar; e c)Rugosidade
(medida que representa as irregularidades do terreno)
(MLP_FTDNN_2).

a3
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3.2.1 Preparacéo dos Dados

A etapa de preparagdo dos dados envolve, entre
outros aspectos, a forma de aquisicdo, o pré-
processamento, a normalizacdo e a definicdo dos
conjuntos de treino e teste.Os dados foram normali-
zados utilizando a normalizacdo linear, aplicando a
Equacdo (3) e, deixando os dados entre 0 e lpara
serem aplicados as funcBes de ativacdo de forma
adequada.

Xi - Xmin
- Xmin

_ 3)
" Xmax

OndeX,, é o valor normalizado, X;é o valor ob-
servado, X,,;,€0 menor valor do conjunto de dados e
X.max€0 maior valor do conjunto de dados.

Com o uso do método da validagdo cruzada, os
dados foram divididos em 5 subconjuntos exclusivos
de mesmo tamanho (20%), um desses subconjuntos é
usado para teste e 0s subconjuntos restantes sdo utili-
zados para treinamento, esse processo é realizado
iterativamente (n vezes) alternando os subconjuntos.

A estratégia utilizada na primeira RNA foi a a-
plicacdo de dados de velocidade do vento com trés
atrasos de tempo (escolha dos atrasos das duas redes
foramobtidos por simulacdo, apresentados na Tabela
3), para prever a velocidade do vento na hora seguin-
te. A segunda RNA, além dos atrasos de tempo nos
dados de velocidade do vento,foram aplicados o0s
dados de direcdo, rugosidade e temperatura do ar
para a previséo da hora seguinte.

Tabela 3. Erros obtidos nas Simulag@es realizadas para a es-
colha dos atrasos de tempo.
SIMULACOES
RMSE

RNA

ATRASOS >
MLP_
FTDNN_1
(Treinamento)
MLP_
FTDNN_2
(Treinamento)
MLP_
FTDNN_1
(Teste)
MLP_
FTDNN_2
(Teste)

1 2 3 4

295e5 | 127e-5 | 6,75e-6 | 519e-4

2,12e-3 | 445e-3 | 550e-6 | 1,93e-3

0,0015 | 0,0016 | 1,35e-4 | 0,0062

0,0048 | 3,32e-3 | 1,32e-3 | 432¢e-3

3.2.2 Definicéo da Arquitetura das RNA com atrasos
de tempo focados

As arquiteturas das RNA com atrasos no tempo
sdo apresentadas nas Figuras 4 e 5.As duas arquitetu-
ras sdo formadas por uma camada de entrada, uma
oculta (ou intermediaria) e uma de saida. A topologia
da rede neural é do tipo alimentada adiante, ou seja,
as conexdes acontecem da camada de entrada para
camada oculta e de camada oculta para camada de
saida.
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T

Figura 4. Arquitetura da MLP_FTDNN_1 responsavel pela previ-
sdo horaria de velocidade do vento em Maracanad.

A primeira rede possui sua camada inicial com-
posta por quatro entradas, que sdo as velocidades
histdricas: a) V(t-3); b) V(t-2); c) V(t-1); e d) V(1).
Realizando simula¢fes com diferentes atrasos de
tempo (2, 3 e 4), obteve-se os melhores resultados
com 3 atrasos de tempo, por isso a escolha de quatro
entradas.

A camada de saida é responsavel por fornecer o
valor predito pela rede neural em funcdo das entra-
das, como apresenta a Equacéo 4 (n=3).

Vt+1) = VO, V(t-1), V(t-2), .., V(t-n)) (4

v(t-3)

vit+1)

vit) r.t:::if_'

095

=
-

——
>

(R

R

M(t) 4

Figura 5. Arquitetura da RNA com atrasos de tempo e incremento
de outros parametros meteorolégicos responsavel pela previsao
horéria de velocidade do vento em Maracanau.

A segunda rede possui sua camada inicial com-
posta por oito entradas, que séo as velocidades histo-
ricas: a) V(t-3); b) V(t-2); ¢) V(t-1); e d) V(t); as
informacdes de direcdo, temperatura do ar, rugosida-
de no tempo e uma variavel para identificar o0 més
(janeiro = 1, fevereiro = 2,..., dezembro = 12), cha-
madas de D(t), T(t), R(t) e M(t), respectivamente.

Na segunda arquitetura, a camada de saida tam-
bém é responsavel por fornecer o valor predito pela
rede neural em funcdo das entradas, como apresenta
na Equacéo 5.

V(t+1) = V), Vt-1), V(t-2), ..., V(t-n),  (5)
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- D(Y), TV, RO e M())

O ndmero de neurdnios na camada oculta é obti-
do através do processo de tentativa e erro. Os melho-
res resultados foram obtidos com 6neurbnios na
camada oculta, para a primeira e segunda RNA. A
camada de saida é composta por um Unico neurdnio,
nas duas aplicac@es, que é o valor da velocidade na
hora seguinte V(t+1). Sdo utilizadas funcdes de ati-
vacdo sigmoides para 0os neurénios da camada oculta
e da camada de saida, representadasna Equacéo 6.

plum)] = 1+ e @ (6)

3.2.3 Indicadores de Desempenho

O treinamento da RNA ¢ dividido em duas
etapas principais que ocorrem de forma iterativa até
que um erro estabelacido seja atingido: a primeira,
que é a forward (propaga os sinais por toda a rede —
da entrada para a saida), etapa onde a saida da rede é
gerada e um erro é calculado; finalizada a etapa
anterior, é feita a etapa de backward (erros sdo
retropropagados da saida para a entrada)(Braga et al.
2007).

Realizado o treinamento, a RNA ¢ testada e 0s
resultados estimados, no treinamento e no teste, séo
avaliados com o auxilio de seguintes testes estatisti-
cos: a) coeficiente de correlacdo (r); b) viés relativo
(VR); e c) erro médio quadratico (RMSE), definidos
nas Equacdes 7, 8 e 9.

r= Z?I(Xi — Xmea) ° Z{V(YL = Yinea) (7)
\/Z?I(Xi - Xmed)2 ' (YL - Ymed)z
N —_— .
RMSE = e (X — Y))? (8)
N
VR = Xmed - Ymed (9)

Ymed

Onde X,,.q é 0 valor médio do conjunto de da-
dos observados, Y;é o valor previsto, Y,,., € 0 valor
médio do conjunto de dados previstos e N é o nime-
ro total de dados previstos.

Para validar os modelos, sdo aplicados novos
dados no periodo que compreende (Mar/2013 até
Jun/2013).

4 Resultados e Discussoes

As Figuras 6 e 7 mostram um comparativo entre
as velocidades do vento obtidas com o modelo de
MLP_FTDNN_1 e os correspondentes valores ob-
servados de velocidade do vento, para a localidade
analisada. Vale notar que o grafico da Figura 7 apre-
senta apenas os resultados para uma janela de cinco
dias do periodo de teste.
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Figura 6. Dados previstos e observados obtidos pelo
MLP_FTDNN_1 para todo o periodo de teste.
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Figura 7. Dadosprevistos e observadosobtidos pelo
MLP_FTDNN_1 para um periodo de 5 dias.

L
100 120

As Figuras 8 e 9 mostram um comparativo entre
as velocidades do vento obtidas com o modelo de
MLP_FTDNN_2 e os correspondentes valores ob-
servados de velocidade do vento.
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Figura 8. Dados previstos e observados obtidos pelo
MLP_FTDNN_2 para todo o periodo de teste.
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Figura 9. Dados previstos e observados obtidos pelo
MLP_FTDNN_2 para um periodo de 5 dias.

Os resultados obtidos no sistema de previsdo, as-
sim como o seu desempenho, foram avaliados por
meio dos indices de correlacdo (r), viés relativo (VR)
e RMSE. Os dados obtidos pelas redes aplicadas e
para os periodos de treinamento e teste estdo apre-
sentados na Tabela 4 e 5.

Tabela 4. Correlacéo, viés relativo e RMSE entre as veloci-
dades calculadas e observadas no periodo de Treinamento.

TREINAMENTO
RA r VR RMSE
MEP_ 10,9133 0,0013 7,6994e-6
FTDNN_1 ' , , e-
MLP
FTDNN 2 0,9396 -2,8730e-4 1,7090e-6
Tabela 5. Correlacéo, viés relativo e RMSE entre as veloci-
dades calculadas e observadas no periodo de Teste.
TESTE
RIA r VR RMSE
MLP- 0,9856 0,0306 0,0010
FTDNN_1 ' Y, )
MLP_
FroNN 2 | 09933 0,0024 0,0014
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A correlagdo mede o grau de dependéncia linear
entre as previsoes e 0s valores observados de veloci-
dade do vento, expressando o potencial de ajuste. O
Vviés relativo, por sua vez, mostra se o sistema de
previsdo possui uma tendéncia a subestimar ou su-
perestimar as velocidades observadas.Valores altos
de correlacdo ndo significam, por si sO, previsbes
com alta precisao.

Por exemplo, um sistema com um viés muito al-
to, mesmo que possua correlagdo igual a unidade
(r=1), fornecera previsGes de velocidade do vento de
baixa precisdo, embora seja possivel remover este
viés através de modelos estatisticos. Um sistema
perfeito de previsdo teriar=1e VR =0.

Os resultados mostram que as previsdes do mo-
delo de MLP_FTDNN_1 aplicado a Maracanau pos-
suem alta correlacdo com os valores observados,
apresentando valores, no treinamento e teste, superi-
ores a 90%. Os valores de viés relativo no conjunto
de teste apresentaram-se bastante razoaveis, tendo
em vista que uma das limitacdes das RNA é atingir
0s picos de velocidades do vento em virtude do pe-
queno numero de exemplos de treinamento para
eventos extremos de velocidade. A tendéncia é que
esta limitacdo seja reduzida com o futuro aumento no
nimero de dados observados. Os valores do RMSE
no treinamento e no testeforam 7.6994e-6e 0.0010,
respectivamente, o que indica que as previsdes hora-
rias de velocidades do vento possuem boa qualidade.

Os resultados relacionados as previsdes realiza-
das pela rede MLP_FDNN_2 apresentam alta corre-
lagdo, chegando a obter uma correlagdo de 93% no
treinamento da rede. Os valores de viés relativo no
conjunto de teste apresentaram-se bastante razoaveis,
tendo uma leve tendéncia a subestimar os dados. Os
valores do RMSE no treinamento e no teste, fo-
ram1.7090e-6e 0.0014, respectivamente.

Observando o comportamento das duas aplica-
¢des, conclui-se que, com o incremento de novos
parametros na entrada da rede, a mesma obteve al-
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gumas melhorias nos resultados, sem um aumento
significativo na qualidade das previsdes. Estudos
futuros, que venham a determinar as varidveis de
maior relevancia na previsdo desse tipo de dados e
conjuntamente o aumento no periodo de dados anali-
sados, podem trazer beneficios e melhoria na quali-
dade e precisao desse tipo de aplicacéo.

As Figuras 8 e 9 apresentam os gréaficos de dis-
persdo dos valores calculados pela duas RNA
(MLP_FTDNN_1 e MLP_FTDNN_2) em relagao
aos valores observados, para o periodo de teste, em
Maracanad.

T T T T T T T T T T

Velocidades previstas (m/s)

Velocidades observadas (m/s)

Figura 8. Gréfico de dispersdo entre os valores calculados e obser-
vados pelo MLP_FTDNN_1.

Velocidades previstas (m/s)

’ Velécidadeé; obseri/adas (Lm/s) ’
Figura 2. Gréfico de disperséo entre os valores calculados e obser-
vados pelo MLP_FTDNN_2.

Os altos valores de correlagdo combinados com
0s baixos valores de viés relativo entre as velocida-
des previstas e observadas para os periodos de trei-
namento e teste,as duas aplicacbes mostraram-
seconfidveis para esse tipo de aplicacéo.

A Tabela 6 apresenta os erros obtidos na valida-
¢ao dos modelos, com o auxilio do novo periodo de
dados (Mar/2013 até Jun/2013).

Tabela 6. Correlacéo, viés relativo e RMSE entre as veloci-
dades calculadas e observadas na validacgo.

VALIDAGAO
RA r VR RMSE
MIP 0,9025 0,0033 0.0014
FTDNN_ 1 ; : :
MLP
FronN 2 | 09136 0,0016 0,0025

Os bons resultados apresentados na validagéo
mostram que as redes neurais aplicadas apresentam
uma boa capacidade em representar a dindmica do
vento na regido em analise.
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5 Concluséo

Pode-se concluir que a utilizagdo de RNA do ti-
po FTDNN apresenta bons resultados na aplicacdo
para previsdo de velocidade horaria do vento basea-
das em dados de curto prazo.

Foi possivel observar que, utilizando somente os
dados de velocidade do vento, 0 modelo apresentou
um bom desempenho, e o incremento de novos pa-
rametros na entrada da rede ndo apresentou uma
melhoria significativa, tendo as duas aplicacbes apre-
sentado resultados proximos. As duas redes apresen-
taram bons resultados na validacdo realizada dados
distintos dos utilizados no treinamento das redes.

A metodologia utilizada pode ser aplicada no es-
tudo de viabilidade e planejamento de instalacGes e
funcionamento de parques eolicos.

Estudos futuros de andlise de relevancia desses
novos pardmetros para aplicacfes na previsdo de
velocidade do vento podem trazer melhorias nas
aplicacfes. E juntamente a isso, 0 uso de outras téc-
nicas de RNA pode contribuir para a realizaciode
previsdes de maior precisao.
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