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RESUMO

OLIVEIRA, Felipe. Previsao da Velocidade do Vento Utilizando Redes Neurais
Artificiais e Modelos Autorregressivos. 2020. f. Dissertacao (Mestrado em
Sistemas de Energia) — Universidade Tecnolégica Federal do Parana, Curitiba, 2020.

Os beneficios econémicos e ambientais da geracao de energia elétrica pelo vento fizeram
com que a energia edlica se tornasse uma das fontes mais promissoras para a geragao
de energia elétrica no Brasil. No entanto, a incerteza associada aos dados do vento,
matéria prima desta fonte de geracao, geralmente nao pode ser desprezada. Assim, os
dados devem ser avaliados com precisao para reduzir efetivamente os riscos da geragao
edlica nas operacoes do sistema de energia, portanto motiva o desenvolvimento de
técnicas de previsao que tiram proveito de medig¢oes quase em tempo real, coletadas de
instrumentos distribuidos geograficamente. Nessa abordagem, sdo comparados métodos
de previsao, baseados em redes neurais artificiais e modelos autorregressivos lineares
visando o horizonte de curtissimo prazo. Uma nova abordagem estd sendo proposta
neste trabalho, um modelo autorregressivo linear e uma rede neural artificial para
a previsao probabilistica da amplitude do vento no periodo de curtissimo prazo. A
abordagem do conjunto proposto foi extensivamente avaliada, usando dados reais de cinco
estagoes anemométricas instaladas na regiao metropolitana de Curitiba. Os resultados
demonstram que as incertezas nos dados do vento podem ser previstas de forma confiavel
e que um desempenho competitivo é obtido.

Palavras-chave: Previsao da Velocidade do Vento, Rede Neural Artificial, Modelo
Autorregressivo, Energia Eolica



ABSTRACT

OLIVEIRA, Felipe. Wind Speed Forecasting Using Artificial Neural Networks
and Autoregressive Models. 2020. f. Dissertacao (Mestrado em Sistemas de
Energia) — Universidade Tecnolégica Federal do Parana, Curitiba, 2020.

The economic and environmental benefits of wind power generation made wind energy
one of the most promising sources for electric power generation in Brazil. However, the
uncertainty associated with wind data, the source of this generation, generally cannot be
overlooked. Thus, the data must be accurately evaluated to effectively reduce the risks of
wind generation in energy system operations, therefore it motivates the development of
forecasting techniques that take advantage of measurements in almost real time, collected
from geographically distributed instruments. In this approach, forecasting methods, based
on artificial neural networks and linear autoregressive models are compared, aiming at
the very short term horizon. A new approach is being proposed in this work, a linear
autoregressive model and an artificial neural network for the probabilistic forecast of wind
speed in the very short term. The proposed set approach was extensively evaluated, using
real data from five anemometric stations installed in the metropolitan region of Curitiba.
The results demonstrate that the uncertainties in the wind data can be reliably predicted
and that a competitive performance is obtained.

Keywords: Wind Speed Forecast, Artificial Neural Network, Autoregressive Model,
Wind Energy



LISTA DE FIGURAS

Figura|l — Matriz Elétrica Brasileira (EPE, 2017). ....... ... ..o ... 14
Figura2 - Comparativo entre Geragao Hidrelétrica e Edlica no ano de 2014 (EPE, |
| 2007 15
Figura[3 — Esquematico Modelo Estatistico.| .......... ... ... ... ... ... ... 21
Figura|d — FEsquematico Modelo Fisico.| ......... ... ... . ... . 23
Figura s — Modelos Propostos.| ........ .. 34
Figura[o6 — "Torres Anemomeétricas instaladas na regiao metropolitana de Curitiba.] 35
Figura |7 — 'lTorre instalada no campus Neoville da UTFPR. ....................... 36
Figura|8 — Modelo de Previsao por Redes Neurais Artificiais.| ..................... 37
Figura 9 — Modelo NAR-RNA com entradas ¢ na camada oculta composta por |
| neurdnios +, sendo que os pesos (W) e bias (b) sao aplicados na fungao |

[ tangente hiperbodlica, com um dado de saida passando pela camada de |

[ saida composta de uma funcao linear pura.| ............. ... ... . ... 38
Figura [10 — Modelo NARX-RNA com entradas n na camada oculta composta por |
| neurdnios p, sendo que os pesos (w) e bias (b) sao aplicados na fungao |

[ tangente hiperbodlica, com um dado de saida passando pela camada de |

| salda composta de uma funcao linear pura.| ................. ... .. .. ... 39
Figura|l1 — Modelo de Previsao Autorregressivo Linear.| ........................... 39
Figura (12 — Distribuicao de Weibull e Rosa dos Ventos da Torre 1| ................. 42
Figura |13 — Distribuicao de Weibull e Rosa dos Ventos da Torre 2[ ................. 43
Figura [14 — Distribuicao de Weibull e Rosa dos Ventos da Torre 3| ................. 44
Figura |15 — Distribuicao de Weibull e Rosa dos Ventos da Torre 4] ................. 45
Figura |16 — Distribuicao de Weibull da Torre 5| ............... .. ... ... ... ... ... 46
Figura |17 — Torre 1: Correlacao cruzada da velocidade do vento com as entradas |
[ EXOZETIAS.| .+ vttt ettt ettt 47
Figura (18 — Torre 1: Correlacao cruzada entre as entradas exégenas.| .............. 47
Figura [19 — Torre 1: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neuronios |
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma |

semana (1000) previstos a cada dez minutos,| .......................... 49

Figura 20 — Torre 2: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neurdnios |
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma |

semana (1000) previstos a cada dez minutos,| .......................... 49

Figura 21T — Torre 3: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neurdnios |
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma |

semana (1000) previstos a cada dez minutos. .......................... 50

Figura 22 — Torre 4. Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neurdnios |
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma |

semana (1000) previstos a cada dez minutos,| .......................... 50

Figura 23 — Torre 5: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neurdnios |
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma |

semana (1000) previstos a cada dez minutos. .......................... 51

Figura 24 — Torre 1: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neuronios




na camada oculta e temperatura como entrada exdgena (NARX3 5d10n).

Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez

| ININULOS. .ottt

Figura 25 — 'Torre 2: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neuronios

na camada oculta e temperatura como entrada exégena (NARX3 5d10n).

Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez

| ININULOS. .ottt

Figura [26 — 'Torre 3: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neuronios

na camada oculta e temperatura como entrada exégena (NARX3 5d10n).

Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez

| ININULOS. ] et

Figura 27 — Torre 4: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neuronios

na camada oculta e temperatura como entrada ex6gena (NARX3 5d10n).

Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez

| I OS. oo e

Figura [28 — Torre 5: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neuronios

na camada oculta e temperatura como entrada exogena (NARX3 5d10n).

Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez

| ININULOS. . ettt

Figura 29 — Torre 1: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator

de esquecimento um (AR 5dll). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada dez minutos.| ..........................

Figura [30 — Torre 2: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator

de esquecimento um (AR 5dll). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada dez minutos. ..........................

Figura [31 — Torre 3: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator

de esquecimento um (AR 5dll). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada dez minutos. ..........................

Figura [32 — Torre 4: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator

de esquecimento um (AR 5dll). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada dez minutos.| ..........................

Figura [33 — Torre 5: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator

de esquecimento um (AR 5dll). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada dez minutos. ..........................

Figura |34 — "Torre 1: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de

| esquecimento 0.9 e entradas exogenas de temperatura, umidade e direcao

do vento (ARX1 5dl10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana

(1000) previstos a cada dez minutos.| ..................... ...

Figura [35 — Torre 2: Modelo autorregressivo linear com b dados de entrada, fator de

esquecimento 0,9 e entradas exogenas de temperatura, umidade e direcao

do vento (ARX1 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana

(1000) previstos a cada dez minutos.| .................... ...

Figura 36 — Torre 3: Modelo autorregressivo linear com b dados de entrada, fator de

[ esquecimento 0,9 e entradas exdogenas de temperatura, umidade e direcao

do vento (ARX1 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana

(1000) previstos a cada dez minutos,| ................ ...

Figura [37 — Torre 4: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de

| esquecimento 0.9 e entradas exogenas de temperatura, umidade e direcao




do vento (ARX1 5dl10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana

(1000) previstos a cada dez minutos.| .............. ... . o

Figura |38 — Torre 5: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de

| esquecimento 0.9 e entradas exogenas de temperatura, umidade e direcao

do vento (ARX1 5dl10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana

(1000) previstos a cada dez minutos.| ..................... ...

Figura [39 — Torre 1: Modelo autorregressivo linear com b dados de entrada, fator de

esquecimento 0,9 e entradas exogenas de temperatura, umidade e direcao

do vento (ARX1 5dl10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada trinta minutos.| .......................

Figura [0 — Torre 2: Modelo autorregressivo linear com b dados de entrada, fator de

[ esquecimento 0,9 e entradas exdgenas de temperatura, umidade e direcao

do vento (ARX1 5d10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada trinta minutos.| ................ . .....

Figura AT — Torre 3: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de

| esquecimento 0.9 e entradas exogenas de temperatura, umidade e direcao

do vento (ARX1 5d10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada trinta minutos.| ................ ... ...

Figura |42 — Torre 4: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de

| esquecimento 0.9 e entradas exogenas de temperatura, umidade e direcao

do vento (ARX1 5d10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada trinta minutos.| .......................

Figura 43 — Torre 5: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de

| esquecimento 0.9 e entradas exogenas de temperatura, umidade e direcao

do vento (ARX1 5d10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma

semana (1000) previstos a cada trinta minutos.| .......................

Figura 44 — Torre 1: Modelo autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,

fator de esquecimento 0,9, média movel e entrada exdgena de temperatura

(ARMAX2 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1.000)

| previstos a cada dez minutos.| ......... ...

Figura 45 — Torre 2: Modelo autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,

[ fator de esquecimento 0,9, média movel e entrada exdgena de temperatura

| (ARMAX2 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000)

[ previstos a cada dez minutos.| ............. . i

Figura 46 — 'Torre 3: Modelo autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,

| fator de esquecimento 0.9, media movel e entrada exogena de temperatura

| (ARMAX?2 5dl0,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000)

[ previstos a cada dez minutos.| ............. .. i

Figura 47 — 'Torre 4: Modelo autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,

| fator de esquecimento 0,9, media movel e entrada exogena de temperatura

| (ARMAX2 5dl10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000)

| previstos a cada dez minutos.| ............. .

Figura 48 — "Torre 5: Modelo autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,

| fator de esquecimento 0,9, media movel e entrada exogena de temperatura

| (ARMAX2 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000)

| previstos a cada dez minutos.| ............. ..




LISTA DE TABELAS

Tabela ] los dad lid A S a 1 Jadas na

Tabela 2 — Correlacao cruzada média entre velocidade do vento e entradas exogenas| 48
Tabela |3 — Correlacao cruzada media entre entradas exogenas| ..................... 48
Tabelald = Resultados RMSE] . ... 67

Tabela s — Resultados B2 .. ..o 68




LISTA DE SIGLAS

(AMA Acompanhamento de Medicoes Anemomeétricas|

(AR Modelo Autorregressivo Linear|

[ARIMA Modelo  Autorregressivo  Linear de Meéedias Moveis, do ingles,)
[ Autoregressive integrated mouving average

[ARMA Modelo Autorregressivo de Média Movel|

[ARMAX Modelo Autorregressivo de Média Movel com entrada Frogena)

[ARX Modelo Autorregressivo Linear com Entrada Exogena.|

(CE'D Dinamica dos Flurdos Computacional, do ingles Computional Fluid
[ Dynamics|

[COPEL Companhia Paranaense de Energial

[FRS Free Run Simulation, do inglés, Simulacao Livre|

(KSA k Steap Ahead, do ingles k Passos a Frente)

(MA Meédia movel, do ingles Moving Averagel

(MLP Multy Layer Perceptron|

(NAR Modelo Autorregressivo Nao Linear]

(NARX Modelo Autorregressivo Nao Linear com Entradas Exogenas, do ingles
[ Nonlinear Autoregressive eXogenous Model|

(NWP Dinamica dos Fluidos Computacional, do ingles Numerical Weathen|
[ Prediction

[ONS Operador Nacional do Sistema Elétrico|

[OSA One Steap Ahead, do ingles Um Passo a Frentel

[PROINFA Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrical
[(RMSE Raiz do Erro Meédio Quadratico, do ingles Root Mean Square Error|
[RNA Rede Neural Artificiall

[SCADA Controle de Superwnsao e Aquisicao de Dados, do ingles Supervisory
[ Control and Data Acquisition)

(>IN Sistema Interligado Nacironall

X

Entrada Exogena)




LISTA DE SIMBOLOS

[0 Instante de tempo]

fy(t) saida do modelo de previsao RNA|
[g; funcao nao linear da RNA|

In numero de camadas ocultas na RNA|

fi(x;w) fungoes de entrada de dados da velocidade do vento e do peso aplicado ao|
neuronio da. RNA|

[p numero de neuronios na camada oculta da RNA|
[o operacao de composicao da RNA|
(W parametro do peso aplicado a RNA|
) erro de aproximacao das series|
tanh(z)  tangente hiperbdlical
r(-) funcao definida pelo treinamento da RNA por meio da otimiza¢ao dos pesos|
y (k) salda do modelo autorregressivo|
61 (k—1) vetor de regressores transposto do modelo autorregressivo|
O vetor de parAmetros estimado|
15 iteracao
(k) erro entre o valor previsto e valor reall
@k estimador recursivo
©x—1  vetor de regressores|
Fﬂm_al
n(k) parcela de inovacao|
o(k—1) vetor de pardmetros|
o(k—1)  vetor de parametros com dados conhecidos|

[P matriz de covariancial

(A tator de esquecimentol|

r(k—1) entrada exdgena

(k) média mével

R* Coeficiente de Correlacio Linear|
Vi, velocidade do vento medido|

Vi velocidade do vento previsto|

X1t Série temporal 1
Xotr o Série temporal 2
~v1.2(h) Covariancia cruzadal
p1,2(h) correlacao cruzadal
(z1(t)) entradas exogenas|




SUMARIO

1 INTRODUGAO| « ittt ettt ettt ettt ieeennnns 13
L1 MOTIVACAO| .. o 17
1.2 OBIETIVOS! ..o e 18
[1.2.1 Objetivo Gerall .. ... 18
1.2.2 Objetivos Especificos| ....... ... ... 18
2 MODELOS DE PREVISAO DE GERACAO EOLICA| ............... 20

2.3.2 Modelo Autorregressivo Linear| ....... ... . .. 27
2.4 MODELO DE AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS DE |
| PREVISAQ! ... e e e 31

2.5 ANALISE DE CORRELACAO CRUZADA PARA ENTRADAS EXOGENAS| 32
3__METODOLOGIA




13

1 INTRODUCAO

Recentemente a matriz elétrica brasileira passou por uma diversificagao nas suas
fontes de geracao de energia elétrica, uma vez que até o inicio do século XXI, acima de
80% da geracgao elétrica no Brasil provinha de fonte hidrelétrica, enquanto atualmente
o percentual é de aproximadamente 66% (EPE, [2017). Uma das principais motivagoes
desta decisao ¢é a auséncia de grandes potenciais hidrelétricos sem impedimento ambiental,
o que acarreta em uma reducao da dependéncia existente as condigoes hidrolégicas dos
rios brasileiros. Desta forma, o sistema elétrico brasileiro buscou novas fontes de energia,

principalmente da termelétricas, a qual é uma das mais caras e polui o ambiente.

Buscando alternativas para um crescimento sustentavel, para minimizar o
impacto ambiental da geracao de energia elétrica, o Brasil incentivou a busca por novas
fontes de energia, com apoio governamental através de programas como o Programa
de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA). Neste contexto,
a energia edlica surgiu como uma alternativa renovavel promissora, por ser considerada
uma fonte de energia de baixo impacto ambiental, além de permitir a utilizagdo conectada
ao Sistema Interligado Nacional (SIN) ou em locais remotos, com extracao em terra e
no mar e, ainda, poder dividir o local de sua instalacao com atividades agropecuarias
(ABEOLICA] 2018).

Tem-se observado o crescimento da energia edlica na matriz energética mundial
em que a perspectiva ¢ positiva para as proximas décadas (GWEC| 2017). O crescimento
ocorreu pelo avango da tecnologia que possibilitou a reducao do custo da eletricidade
produzida e devido as metas, a nivel mundial, para a reducao da emissao do COs. Assim,
pode-se observar o crescimento da Energia Eolica na matriz energética brasileira, passando
de 245,6 MW em 2007 para 12767 MW em 2017 (ABEOLICA| 2018)), como ilustra a Figura
1l

A reducao da emissao do CO2 devido a substituigdo de outro tipo de geragao pela
geracao edlica no Brasil em 2017 foi de 20,97 milhoes de toneladas de CO2, o equivalente
a emissao anual de cerca de 16 milhdes de automéveis (ABEOLICA| 2018). Em razao
do cenario favoravel para a geracao edlica, em 2017 o Brasil ultrapassou o Canadd no
Ranking Mundial de capacidade instalada de energia edlica e agora ocupa a oitava posi¢ao,

enquanto em 2012, o Brasil estava na décima quinta colocacao (GWEC, 2017)).

Além do baixo custo comparado as demais fontes energéticas e baixo impacto



14

Figura 1 — Matriz Elétrica Brasileira (EPE, [2017)).

Derivados de Petréleo

Carvdo e Derivado
3,2%

Fonte: Adaptado de (EPE, 2017).

ambiental, a energia eélica é considerada estratégica para a matriz energética brasileira.
Para a regiao Nordeste, durante a época do ano em que o Brasil tem a maior velocidade
do vento, coincide-se com a estacao seca em que os reservatorios das grandes usinas
hidrelétricas estdo em niveis mais baixos, conforme pode ser visto na Figura

SZKLO, 2008).

Para a geracao edlica, sao necessarios ventos com as caracteristicas estaveis, com

intensidade certa e sem mudancas bruscas de velocidade ou de direcao (PINTO, [2013)).
No Atlas Eélico Brasileiro (AMARANTE et al., 2001]) é visto que o Brasil é bem provido

nestes quesitos, principalmente no Nordeste, o que explica em grande medida o sucesso

da energia edlica no Brasil nos tltimos anos.

O vento se origina do deslocamento de ar no sentido horizontal, oriundos da
diferenca de gradientes de pressao 2013)), variagao espacial e temporal do balango
de energia na superficie terrestre e pressao atmosférica, ou seja, o vento se desloca de
dreas de maior pressdo (regides quentes) para areas de menor pressao (regioes frias). A
distribuicao dos ventos no Brasil ¢é realizada pelas caracteristicas da circulagao planetaria

da atmosfera préxima. Os sistemas de alta pressao Anticiclone Subtropical do Atlantico
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Figura 2 — Comparativo entre Geracao Hidrelétrica e Edlica no ano de 2014 (EPE,
2017)).

7500 T T T T T
—O— Eolica
—O— Hidraulica

7000 [~

6500 [~

6000 -

5500 [~

5000 | | | | |

0 2 4 6 8 10 12

Fonte: Adaptado de (DUTRA; SZKLO, 2008).

Sul e do Atlantico Norte e a faixa de baixas pressoes da Depressao Equatorial se destacam

como os principais aspectos influenciadores (AMARANTE et al., [2001)).

Com a crescente implantacdo de sistemas edlicos para a geragao de energia
elétrica no Brasil, surge a necessidade de uma previsao confiavel dos dados anemométricos
(WENDEL et al.| 2017)), visto que o impacto desta fonte de energia no SIN se torna cada
vez mais relevante. A previsao confiavel dos dados do vento a curto e curtissimo prazo é
fundamental para a previsao do potencial de geragao de parques edlicos, uma vez que estas
informacgoes sao utilizadas no planejamento da operacao do sistema elétrico. Os dados
do vento possuem certo grau de incerteza associada a dinamica da atmosfera, ou seja, a
circulagdo das camadas de ar provocada pelo aquecimento desigual do planeta (PINTO,

2013), o que acaba dificultando a previsao da velocidade de vento.

Os métodos utilizados para a previsdo anemométrica sao de predigao (ZHAO
et al., 2016)). Estes sdo usados como preditores e incluem principalmente os métodos
fisicos, métodos convencionais de aprendizado de maquina e métodos de aprendizagem
profunda, do inglés Deep Learning, método baseado em um grupo de algoritmos que
modelam abstracoes de alto nivel de dados, usando um conjunto de dados com camadas
de processamento, compostas por transformagoes lineares e nao lineares (GOODFELLOW
et al, 2016). Também existem os métodos de otimizacdo, apesar de ndo serem

responsaveis pela predi¢ao, sao usados para melhorar o desempenho dos preditores,
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contendo principalmente métodos de processamento de sinais e métodos de otimizacao

de parametros (ZHAO et al., 2016)).

Os métodos fisicos sao usados principalmente para previsao de médio e longo
prazo e sao baseados nas tecnologias de Previsao Numérica do Tempo, do inglés
Numerical Weather Prediction (NWP) e Dindmica dos Fluidos Computacional, do inglés
Computational Fluid Dynamics (CFD) (WANG et all 2017). A previsdo dos dados
do vento é obtida usando parametros fisicos como a temperatura ambiente, pressao
atmosférica e condi¢oes do terreno (GONZALEZ-APARICIO et al. [2017). Métodos
de modelagem fisica tentam estabelecer um modelo matematico preciso para a previsao
de dados do vento usando informacoes geograficas e meteorologicas. No entanto, esse tipo
de abordagem pode nao ser aplicavel a tarefas praticas de previsao em tempo real devido

ao alto custo computacional envolvido (ZHAO et al., 2016).

Os modelos estatisticos podem desenvolver uma étima relagdo entre a previsao de
geracao edlica e amostras histéricas, um exemplo disso é o Modelo Autorregressivo Linear
de Médias Méveis (ARIMA) utilizado por Camelo et al. (2017) para prever a velocidade do
vento em um horizonte de alcance de curtissimo prazo, em que os resultados apresentaram
a Raiz do Erro Médio Quadréatico, do inglés Root Mean Square Error (RMSE) de 0,71m/s
para a velocidade do vento na cidade de Fortaleza, que representa um erro percentual

médio menor que 10%.

A rede neural artificial (RNA) é outra técnica de inteligéncia computacional
aplicavel na predicao da velocidade do vento em um horizonte de curto prazo que se
tornou atraente nos tltimos 20 anos (WANG et al., 2011). As RNAs foram inspiradas de
forma conceitual no cérebro humano, referenciando alguns aspectos do neurdnio biol6gico
(HAYKIN, 2001), ou seja, habilidade de aprender em um ambiente, podendo evoluir
com a experiéncia, realizando generalizacbes com base em seu conhecimento acumulado
anteriormente. Além disso, podem ser compostas de modelos nao-lineares e lineares,
permitindo encontrar melhores resultados quando comparadas com outros modelos de
previsao (ZHANG;, [2003)).

A RNA é uma técnica promissora em uma variedade de assuntos, incluindo
reconhecimento de padroes, previsao de séries temporais e, portanto, tem sido amplamente
usada para previsao de dados de vento. Varias arquiteturas de RNA foram propostas na
literatura para prever dados de vento (JUNG; BROADWATER; 2014; KAUR et al., |2016;
CHANG et al, 2017, DOUCOURE et all 2016} [LYDIA et al., 2016; [HIRUMAL 2016;
LIU et al., [2018b). O modelo proposto por Hiruma (2016) realizou a predi¢ao de dados
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de vento por RNA, possuindo a caracteristica de Perceptron Multi Camada, do inglés
Multi Layer Perceptron (MLP), com o algoritmo de treinamento de retropropagagao, do
inglés backpropagation, para o parque edlico instalado na cidade de Palmas, Parand, sul
do Brasil, onde os melhores resultados foram obtidos com a RNA em comparacao com
outros modelos lineares de predicao. O método de previsao de vento apresentado por Liu
et al. (2018) realiza a decomposigao por wavelet para remover componentes de ruido que
sdao adicionados aos dados de vento pelos sensores. Os dados filtrados sdo posteriormente
utilizados em uma RNA convolucional. Esta RNA usa uma variacao de perceptrons
multicamada desenvolvidos de modo a demandar o minimo pré-processamento possivel.
Em Jung et al. (2014), varias técnicas de predi¢ao foram comparadas através de métricas
e bancos de dados propostos, sendo demonstrado que cada método pode fornecer melhor
desempenho para diferentes horizontes de tempo. Além disso, os resultados mostram uma
dependéncia relacionada a localizacao da estacao de medicao. O trabalho de Kaur et al.
(2016)) desenvolveu cinco modelos diferentes de RNA. O melhor modelo para previsao de

velocidade do vento a curto prazo tem 19 camadas ocultas, 4 entradas e 1 saida.

Outro modelo de previsoes de séries temporais que merece destaque devido a
sua importancia e utilidade é o modelo Autoregressivo Integrativo com Média Mobvel
(ARIMA). Este tipo de modelo é muito popular por causa de suas propriedades
estatisticas, utilizado por Camelo et al. (2015) para previsao da amplitude da velocidade
do vento de algumas regioes do Nordeste Brasileiro. Os modelos ARIMA sao flexiveis, ou
seja, permitem ajustes e adaptagdes em seus parametros, contribuindo para que diferentes
tipos de séries temporais sejam representados, assumindo assim, uma estrutura que pode

ter correlagdo linear entre os valores das séries temporais (HIRUMA| 2016)).

Neste trabalho sao propostos modelos de previsao de dados anemométricos
utilizando RNA e modelos autorregressivos. Em primeiro lugar, foi realizada a coleta
de dados e o seu pré-processamento; na sequéncia, a modelagem das RNAs e dos modelos
autorregressivos lineares. Finalmente, a andlise comparativa do desempenho entre os

modelos.

1.1 MOTIVACAO

A geragao edlica é uma fonte de energia de dificil previsao, por apresentar grande
variabilidade no curto e curtissimo prazo, devido a forte dependéncia das condigoes
meteoroldgicas. O desafio da operagao do Sistema Interligado Nacional (SIN) em tempo

real esta na previsao da velocidade do vento, que é o dado de entrada para o calculo da
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energia edlica gerada em um determinado periodo.

Devido a importancia da energia edlica na matriz elétrica brasileira, prever a
geracao de energia desta fonte é importante para evitar problemas na operagao em tempo
real, como o controle de tensdo, carregamento de equipamentos e economicidade da
operacao. Desta forma, o desenvolvimento de modelo de previsao da velocidade do vento
confiavel para o horizonte de curto e curtissimo prazo é fundamental para o planejamento

energético.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1  Objetivo Geral

Aplicar métodos de predicdo, como Redes Neurais Artificiais e modelos
Autorregressivos, ao problema de previsao de amplitude da velocidade do vento em

ambiente urbano.

1.2.2  Objetivos Especificos

o Estudar as caracteristicas do vento;

o Estudar os modelos de previsao da velocidade do vento existentes;

o Coletar e tratar os dados anemométricos;

e Aplicar um modelo para previsao de dados anemométricos através de RNAs;

e Aplicar um modelo para previsao de dados anemométricos através de modelos

autorregressivos;
o Validar os modelos diante de novos dados experimentais;

o Comparar os resultados encontrados nos modelos de previsao desenvolvidos.

Esse trabalho estd organizado em cinco capitulos, incluindo a introducao que
esta neste capitulo. No Capitulo 2, apresenta-se a fundamentacao tedrica sobre modelos
de previsao de geracao edlico, com enfoque nas Redes Neurais Artificiais e Modelos
Autorregressivos Lineares. O Capitulo 3 descreve a metodologia dos modelos de previsao

desenvolvidos neste trabalho. O Capitulo 4 demonstra os dados utilizados para a
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realizacao do trabalho e os resultados obtidos para os modelos desenvolvidos. No Capitulo

5, sdo expostas as conclusoes e as recomendagoes para futuros trabalhos.
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2 MODELOS DE PREVISAO DE GERACAO EOLICA

Os modelos de previsao de vento melhoram a confianga das previsoes de geracao
edlica, diminuem riscos financeiros e agregam valor a operacao através da melhor alocacao
das manutencoes das turbinas edlicas. A previsao da velocidade do vento é um indicador
importante na gestao da manutencao e planejamento operacional de parques edlicos,
podendo prever de minutos até meses a frente. Neste trabalho serdao aplicados modelos
com redes neurais artificiais e modelos autorregressivos para o horizonte de curtissimo
prazo, em que ¢ previsto a velocidade do vento de alguns segundos a trinta minutos a

frente.

A velocidade do vento altamente varidavel no espaco e no tempo. Este é um dos
grandes desafios impostos pela energia edlica, pois a velocidade do vento esta diretamente
relacionada com a capacidade de produgdao de energia de uma turbina edlica. Desta
forma, prever a poténcia elétrica disponivel em um momento futuro de forma consistente
é importante para a operagao de um parque edlico. A previsao da geracao edlica é
fundamental para o despacho de energiaE] pelo 6rgao operador do sistema elétrico. Pode-se
interpretar o desafio de conseguir alta aderéncia dos dados estimados aos dados reais, que
sao utilizados como referéncia para previsao de despacho de energia (GONCALVES et
al., 2010). No Brasil a operagao do SIN é realizada pelo Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS).

A previsao de poténcia edlica disponivel esta intimamente relacionada a previsao
do vento préximo a superficie, tratando-se portanto de objeto de estudo das ciéncias

atmosféricas (PINTO)| 2013).

A previsao de vento para a geragao edlica estd atraindo a comunidade de pesquisa
em todo o mundo, com o objetivo de obter modelos mais precisos, que podem ser

classificados em quatro tipos, de acordo com os horizontes temporais (LIU et al., 2018a):

o Previsao de curtissimo prazo: de alguns segundos a trinta minutos a frente. Sua
principal aplicacao é para previsao de geragao de energia, analise de mercado de

energia e agoes regulatérias;

e Previsdo de curto prazo: de trinta minutos a seis horas a frente. O principal objetivo

é prever a energia gerada pelas turbinas edlicas;

!Energia gerada por uma ou mais usinas do SIN, alocada pelo 6rgao de coordenacio da geragao (ONS).
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o Previsao de médio prazo: de seis horas a um dia a frente. O principal objetivo é a

decisdo de ligar ou desligar as turbinas edlicas, visando a seguranca operacional;

o Previsao de longo prazo: de 1 dia a 1 semana a frente. Esta abordagem é usada

principalmente para decisdes de geracao de energia e programacao de manutencao.

2.1 MODELOS ESTATISTICOS

Os modelos estatisticod, normalmente aplicados em previsdes de curtissimo
prazo, utilizam dados historicos da velocidade do vento, registrados pelos anemémetros
instalados nos aerogeradores ou nas torres de Acompanhamento de Medigao
Anemométricas (AMA), em que o instrumento instalado pode comunicar os dados
pelo sistema de controle e monitoramento da usina edlica conhecido como Controle de
Supervisao e Aquisicao de Dados, do inglés Supervisory Control and Data Acquisition
(SCADA), conforme a Figura [3| (WANG et al [2011)).

Figura 3 — Esquematico Modelo Estatistico.

| soon |

[ Modelo Estatistico J

Previsdo da
Velocidade do Vento

Fonte: Adaptado de (HIRUMA) 2016)).

Por basearem-se em dados medidos em instantes anteriores ao horizonte de
previsao, os modelos estatisticos geram resultados mais aderentes a realidade que os
modelos de persisténcia (WHEELWRIGHT et al., |1998)). Esta técnica consiste em assumir
que as condigoes que influenciam a previsao nao mudardao em um intervalo ¢, fazendo

com que, por exemplo, a velocidade nesse instante ¢ seja igual a atual (HIRUMA| 2016).

2Modelo estatistico é um conjunto de hipdteses sobre dados observados e dados semelhantes de
diferentes fatores. Descreve a relagio entre dados aleatérios com outro conjunto de dados (nfo aleatérias).
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H4 uma grande variedade de métodos estatisticos, tais como: Modelo
Autorregressivo de Média Mével (ARMA) (CAMELO et al. 2015), Modelo ARIMA
(HIRUMA, 2016), Filtro de Kalman (CAMELO| [2018) e Regressao Harmonica
(CAMELO, 2017), assim como métodos envolvendo inteligéncia computacional, como

as Redes Neurais Artificiais.

O modelo Autorregressivo Linear a pardmetros concentrados | nao leva em conta
as informagoes especificas do local que esta instalado o parque edlico. Destaca-se, porém,
que em modelos com entradas exdgenas |Z_f], informagoes como dire¢ao do vento incidente,
umidade e temperatura sao utilizadas com o intuito de melhorar os resultados. Neste
caso, a utilizacdo de entradas exdgenas pode ser realizada pelo Modelo Autorregressivo
de Média Movel com entrada Exégena ARMAX, que é uma combinacao de um processo
Autorregressivo AR e médias méveis (MA, do inglés Moving Average), utilizando entradas
eXogenas X. Por exemplo, este modelo pode estimar a amplitude da velocidade do vento,
utilizando como dados de entrada, para o modelo de previsao, informacoes especificas do

local, como temperatura, umidade e dire¢ao do vento.

Baseando-se em séries de dados anteriores da amplitude da velocidade do vento,
o modelo estatistico ¢ eficiente para horizontes de previsdao de até seis horas a frente do
instante atual. Outro ponto positivo desta classe de modelos é referente a alta capacidade
de processamento das previsoes e necessidade de recursos computacionais simples, quando

comparado aos modelos fisicos (WANG et al.| 2011)).

2.2 MODELOS FISICOS

Os modelos fisicos consideram diversas informagoes referentes as usinas edlicas
para o NWP, como a posi¢do geografica dos aerogeradores, caracteristicas do terreno,
caracteristicas técnicas do aerogerador, rugosidade e obstaculos. Este modelo
normalmente é utilizado para horizonte de tempo de 6 a 72 horas a frente (WANG et
al., 2011)).

O NWP se concentra em realizar o processamento computacional dos dados atuais
do clima para prever o seu estado futuro. As observagoes meteorologicas do presente sao
entradas para os modelos numéricos de computador através de um processo conhecido

como assimilagao de dados para produzir saidas de temperatura, precipitacao e centenas

3simplifica comportamento de sistemas fisicos distribuidos espacialmente

4dado externo a velocidade do vento, no caso deste trabalho, varidveis meteorolégicas como
temperatura, umidade e diregdo do vento.
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de outros elementos meteoroldgicos, como a velocidade do vento (NOAA| 2020).

Os NWP sao sensiveis as condic¢oes iniciais, visto que pequenos erros na previsao
crescem rapidamente e afetam a previsibilidade. Isso pode ser contornado usando
diferentes combinagoes de modelos que possuam multiplos modelos NWP, ou outros
modelos fisicos com condigoes iniciais diferenciadas (SOUZA| [2015). Porém, os modelos
NWP demandam um grande esfor¢co computacional devido seu processamento utilizar
uma grande quantidade de dados, como as condigdes do relevo e meteorolégicas e, por
este motivo, a sua utilizacdo na previsao de curto prazo é bastante limitada. A Figura
demonstra o esquematico de um modelo fisico, em que o passo de transformagao para
altura do rotor consiste em prever a velocidade do vento na altura do rotor da turbina,

pois a curva de poténcia da turbina é calculada com a velocidade do vento nesta altura.

Figura 4 — Esquematico Modelo Fisico.

Usina Eodlica e NWP
caracteristicas do Variaveis SCADA
terreno metereoldgicas

Y

Transformacao para
altura do rotor - (€
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Y

Turbina Eolica
Curva de Poténcia

Y

Corregao do erro
sistematico

Y

Previsao de Geragao
Edlica

Fonte: Adaptado de (HIRUMA) 2016)).

Os modelos fisicos realizam a previsao com as variaveis meteoroldgicas e leis da
fisica, enquanto os modelos baseados apenas em dados historicos realizam uma previsao
estatistica. A fusdo de ambos é possivel, cujo modelo hibrido tem o intuito de obter o

melhor de cada modelo, ou seja, combina a precisao das séries temporais para periodos
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curtissimos e curtos de tempo com a precisao dos modelos fisicos para horizontes de
periodo médio prazo. Neste caso, utiliza-se a previsao dos modelos estatisticos de curto
e curtissimo prazo, combinando com resultados precisos apresentados por modelos fisicos
para horizontes de médio e longo prazo (HIRUMA| 2016). Para este modelo hibrido deve-
se avaliar individualmente aquele que melhor se adapta a cada situacao. Neste trabalho o
foco sera dado em modelos de previsao estatisticos, por RNAs e modelos autorregressivos

lineares.

2.3 MODELOS APLICADOS

Neste trabalho, estao sendo propostos uma rede neural artificial e alguns modelos
autorregressivos lineares para a previsao probabilistica da amplitude da velocidade do

vento.

2.3.1 Rede Neural Artificial

As redes neurais artificiais sdo modelos inspirados pelo cérebro humano, capazes
de uma aprendizagem de maquina e reconhecimento de padroes. RNAs sdo representadas
por um conjunto de neuronios interconectados, que recebem dados de entrada e através de
seu treinamento tém a capacidade natural de armazenar conhecimento e disponibilizé-lo
para uso futuro, simulando o comportamento desejado de acordo com a saida desejada.
As RNAs assemelham-se ao cérebro em dois aspectos, extraem conhecimento do ambiente
através de um processo de aprendizagem ou treinamento e os pesos das conexoes entre os

neurénios armazenam o conhecimento (HAYKIN} 2001)).

Uma RNA é definida como uma composicao de fung¢oes nao lineares da forma

(TEALAB et al., [2017)

y(t) =g10g2---0gn(f1(w), f2(3;w) ... fp(3;W)), (1)

em que o y(t) indica a saida da rede neural artificial, g¢; para i ={1,2,...,n} sdo fun¢oes
nao lineares, n é o nimero de camadas ocultas, fj(x;w) para j = {1,2,...,p} sdo
funcoes da entrada de dados da velocidade do vento e do peso aplicado no neurénio, com
p indicando o niimero de neurdnios nas camadas ocultas e o simbolo o entre func¢ées indica
a operacao da composicao. Esta operacao pode ser descrita pelo exemplo em que dadas

duas fungoes f: A - Beg: B — C, denomina-se h: A — C, tal que h = (gof(x)) = g(f(x)).
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Os parametros w e b sao descobertos na etapa de aprendizado a partir dos
dados observados das séries temporais de velocidade do vento. Os pesos iniciais w podem
assumir valores aleatorios, que por sua vez serao atualizados usando os dados observados

como referéncia na RNA.

As RNAs podem ser usadas para varias aplicac¢oes, incluindo modelos de previsao.
Diferentes tipos de modelos de RNA podem resolver um problema e a escolha do modelo
mais adequado depende de varios parametros, como a complexidade da func¢ao nao linealﬂ
a arquitetura, o algoritmo de treinamentolﬂ, o nimero de neur6nios e o nimero de casos
de treinamento (VARSHNEY; PODDAR] 2011). Dentre os varios tipos de RNA, optou-
se pelo modelo autorregressivo nao linear (NAR)', pois esse modelo obtém melhores

resultados quando comparado a outros modelos de RNA conforme a literatura (TEALAB

et al., 2017).

Existem diversas topologiasﬂ e algoritmos de aprendizagem de RNAs. Para
a correta estrutura da RNA deve ser selecionado: o tipo de neurdnio, o nimero de
pardmetros de entrada, o ntmero de camadas ocultas (intermedidrias) e o tipo de
treinamento (HAYKIN| 2001)).

Conforme descrito na literatura (HAYKIN| 2001)), se poucos neurénios forem
usados na camada oculta, a rede neural ndo podera modelar dados mais complexos,
resultando em um ajuste inadequado. Se muitos neurénios forem usados, o treinamento
em rede se tornara excessivamente longo e a rede poderd sofrer problemas de adaptagao,
resultando em perda de capacidade preditiva da rede, tornando-se importante o ajuste

dos parametros.

A func¢ao nao linear mais comumente usada na camada oculta de uma rede neural
¢ a sigmdide, uma vez que é biologicamente mais plausivel (HAYKIN, 2001)). Semelhante
a fungao sigmaide, a fungao tangente hiperbédlica, tanh(z), também apresenta uma forma
semelhante a S, mas varia de -1 a 1 ao invés de de 0 a 1 como no sigméide (HAYKIN|
2001). A fungdo tanh(z) preserva a forma sigmoidal da funcao logistica, mas assume

valores positivos e negativos, sendo assim uma alternativa mais atraente para servir como

uma ativacdo para as camadas ocultas de RNAs (GOODFELLOW et al.; [2016).

O aprendizado é o processo de adaptagdo dos parametros livres, pesos e limites,

5Equagdes nao-lineares podem ter um numero infinito de solucdes (AGUIRRE, |2007).

6Processo em que os pardmetros livres de uma rede neural sio adaptados através de um mecanismo
de apresentagio de estimulos fornecidos pelo ambiente no qual a RNA esté inserida (HAYKIN| [2001]).

"A topologia de uma RNA representa a disposicdo dos neurénios na rede, como estao estruturados
(HAYKIN] 2001)).
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de uma RNA através da interagdo com o ambiente no qual a rede estd inserida. O
algoritmo de aprendizado usado para o treinamento de redes neurais foi o algoritmo de
Levenberg Marquadt, que resolve iterativamente problemas de minimizacao de fungoes
nao lineares pelo método dos minimos quadrados (ISERMANN et al., [1997). O padrao
de retropropagacao usa a descida do gradiente como um método de aproximagao da funcao
de erro, que é o resultado da diferenga entre o valor previsto e o valor real. O algoritmo
de Levenberg Marquardt usa uma aproximag¢ao do método de Newton. Esta aproximacao
é obtida a partir da modificagdo do método de Gauss-Newton (ISERMANN et al., [1997)),
introduzindo um novo parametro maior ou igual a zero na diagonal da matriz jacobianalﬂ
Este parametro funciona como um fator de estabilizagdo do treinamento, ajustando a
abordagem para usar a convergéncia rapida do método de Newton e evitando etapas

muito grandes que podem levar a um erro de convergéncia (HAGAN; MENHAJ, |1994).

Na estrutura da RNA, as saidas dos neur6nios em uma camada sao entradas para
a proxima camada. O resultado é entao modificado por uma func¢ao nao linear, neste caso

a fungao tangente hiperbdlica, antes da saida (HAYKIN, 2001).

A RNA feed-forward, composta por uma funcao nao linear das entradas,
representada como um conjunto de neurénios interconectados. O fluxo de dados opera
apenas em um sentido (da esquerda para a direita), das entradas as saidas. Uma rede
neural NAR, aplicada a previsao de séries temporais, descreve um modelo autorregressivo

discreto, nao linear, que pode ser escrito como (RUIZ et al., |2016)

Y (t) = r(u(k)+0). (2)

A RNA-NAR pode ser usada para prever o valor de uma série Y (¢). A funcao
r(-) é nao linear e o treinamento da rede neural visa aproximar a fungdo por meio de
combinagoes lineares dos pesos da rede w. O termo b denota o bias, i.e. o offset de

aproximacao das séries.

O outro modelo de redes neurais aplicado é a rede neural artificial com entradas
exogenas (NARX). Os modelos NARX sao frequentemente utilizados para busca melhores
resultados do que as Redes neurais recorrentes convencionais. Os atrasos na saida da rede
neural com entradas exdégenas podem ajudar as dependéncias de longo prazo e podem
ser encontradas considerando como os gradientes sao calculados usando o algoritmo back
propagation. (LIN et all [1997) (YAO; TAN] 2000).

8E a matriz formada pelas derivadas parciais de primeira ordem de uma funcio vetorial.



27

Observou-se em estudos de séries temporais que a previsao pode ser aprimorada
pela analise simultanea com entradas exdégenas. No modelo de previsao de consumo de
energia elétrica, chega-se a um melhor resultado usando os seguintes dados de entrada
em conjunto: consumos de energia do tltimo dia (entrada) e média de temperatura

ambiente (entrada exdgena) aplicados simultaneamente como entradas para a rede neural

(DIACONESCU] 2008)).

2.3.2 Modelo Autorregressivo Linear

O Modelo Autorregressivo Linear tem caracteristicas flexiveis, permitindo ajustes
e adaptacOes em seus parametros, contribuindo para que diferentes tipos de séries
temporais sejam representados, assumindo assim, que a varidavel de saida depende

linearmente de seus valores passados e de um processo estocésticd’|

Existem duas maneiras de se olhar para modelos de regressao (CAMELO et al.|
2017):

e Processar todas as informacoes das varidveis dependentes e independentes e
determinar um vetor final de parametros de estimacao, também conhecida como

estimacgao em batelada.

» Processar sucessivamente as observagoes das variaveis, dependentes e independentes,
ajustando as estimativas a medida que os dados vao sendo conhecidos, também

conhecida como estimagao recursiva.

Para o modelo proposto neste trabalho foi utilizado o estimador recursivo pelo
método dos minimos quadrados, que pode ser utilizado em regressao estatica ou para
estimar os parametros de um modelo dindmico, em que a soma dos quadrados dos
residuos é minimizada (AGUIRRE, 2007). Neste caso, a velocidade média do vento,
tentando minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os

dados observados, cuja diferenca entre os valores é o erro de previsao.

Para chegar ao estimador recursivo de minimos quadrados, inicia-se pela defini¢ao

da atualizacao recursiva, forma escalar de uma equacao a diferencas, representada por

y(k) = ¢ (k—1)0y +e(k), (3)

9Se refere a uma grandeza que evolui ao longo do tempo pela acdo de um mecanismo aleatério
(AGUIRRE, 2007)).
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em que y(k) é a saida do estimador recursivo, ¢'(k—1) é o vetor de regressores
transposto, ék é o vetor de parametros estimado na iteracao k e e(k) representa o

residuo entre o valor previsto e valor medido.

Costuma-se expressar Oy em funcao do valor estimado no momento anterior
Ox_1. A nova estimativa de pardmetros, precisa incorporar a tultima medida y(k), no

instante k, desta forma, conforme (AGUIRRE, [2007) propoe a

Or = JkOn_1 + Kpy(k). (4)

em que, Ji e Ky devem ser determinados da forma que Oy seja um bom estimador. O
vetor de parametros é expresso pela combinac¢ao linear do seu valor no instante anterior
e do valor da medigdo no instante k. Um estimador razoavel, conforme (YOUNG] 2012)

deve ser nao polarizado e a covariancia de Oy deve ser a menor possivel.

A polarizagao é definida por
b=E[0] -0, (5)

em que E[.] é a esperanga matemadtica, observando que neste caso © é um vetor de varidveis
aleatérias e 6 ¢ um valor deterministico ainda desconhecido. Como a diferenca entre 6-90
é composta por varidveis aleatorias, deve-se usar a esperanga matemdtica (AGUIRRE;,
2007). O estimador recursivo, como dito anteriormente, nao deve ser polarizado, ou seja,
E[©x] —0 = 0.

A parcela de inovacdo mn(k) do estimador recursivo é composta pelo erro de
predicao realizado pelo modelo na previsao do valor em um instante k, utilizando um

vetor de pardmetros conhecidos no instante anterior (k-1), conforme (AGUIRRE, 2007)

n(k) = y(k) — o (k) Ok — 1. (6)

O vetor de pardmetros ¢(k—1) é um dado conhecidos do sistema, representados

matematicamente na equagao ((19)),

ok—1)=[y(k—1) y(k—=2)...y(k—n)]. (7)
em que n é a quantidade de regressores utilizada.

O processo para o estimador recursivo de minimos quadrados, como visto, comega
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de (3) e a sequéncia de dados com a velocidade do vento, representados por y(k) e ¢(k—1).

O estimador recursivo de minimos quadrados ©; pode ser escrito da seguinte forma

i=1 i=1

R k 1Tk
Onmqr = [Z o(i —1)¢" (i~ 1)] [Z (i = 1)y(i)} : (8)
cuja dedugdo é apresentada em AGUIRRE (2007).

Como estimativa da matriz P, de ©; pode ser usada a notacio (AGUIRRE,
2007)

-1
S oo(i—1)o" (i— 1)] - (9)

=1

Nas equagoes e @ representa as grandezas da matriz de covaridncia e Oy
em um determinado instante k em funcao de valores em instantes passados. Omitindo

a indicacao MQ e seguindo um procedimento analogo ék pode ser reescrito conforme
(AGUIRRE, [2007)

k

O = Py | > 6(i = D)y(i) + ok = 1)y(k) | . (10)

=1

Escrevendo a equagao (§8)) para o instante k— 1 e representando de forma compacta

o primeiro termo da equagao como Pkill(:) k—1, pode-se chegar ao seguinte resultado quando
aplicado na equacao [10| (AGUIRREL 2007), sendo K} uma matriz de ganho.

Ok = Op_1+ Ky (k). (11)

O céalculo de P, através da equacao @D ¢ inadequado, pois requer inversao de
matriz a cada iteragdo. A expressao numericamente vantajosa pode ser obtida aplicando

o lema da inversao de matrizes, resultando na equagao 12| (AGUIRRE; 2007).
Py =Pey = Prad(k=1)(¢" (k= 1) Peoyd(k = 1)+ 1)1 (k—1) Py (12)
Aplicando a equacao na matriz de ganho Kj = Pr¢(k —1) chega-se na

equagao . Colocando em ordem apropriada as equagoes e , lembrando que

o(k) = ¢(k — 1), ou seja, o vetor de regressores atualizado na interacdo k contém
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informacgao até o instante anterior k — 1, obtém-se as equagoes e (AGUIRRE,
2007)).

Py, = Py_1 — Kyt P, (13)

ék = é)k—l +K+k [y(k:) — qﬁgék_d ) (14)
T —1

Ky = P16y [6f Pk—1¢k+1]| . (15)

A estimacdo recursiva de pardmetros variantes no tempo pode ponderar de
maneira diferenciada as observagoes disponiveis. A aplicacdo do fator de esquecimento
permite que entradas antigas do modelo tenham um peso menor do que o dado mais
recente, através do processo em que no momento um novo dado é recebido, todos os pesos
sao multiplicados por um fator de esquecimento A. Este fator varia entre 0,9 e 0,99, ou
seja, menor que um, reduzindo os valores da matriz Py, permitindo um maior ganho de

correcao (AGUIRRE, 2007).

O estimador recursivo de minimos quadrados para a previsao da velocidade
do vento tem um resultado superior quando sao esquecidos regressores antigos, pois o
fenomeno de variacao da velocidade do vento tem maior relagao com dados recentes do
que dados mais antigos. Desta forma, é aplicado o fator de esquecimento A em e
permitindo que os regressores mais recentes possuam uma maior importancia no modelo
proposto. Reescrevendo as equagoes do estimador recursivo de minimos quadrados com

o fator de esquecimento, tem-se

Py, = i(Pkl — K¢} Py—1), (16)
Ok =Or 1+ K +k [y(k) — 6 64 1], (17)
Ky = Py_16% [gb{Pk— 1¢k+)\rl. (18)

De forma andaloga ao proposto no modelo das RNAs, entradas exdgenas pode ser
utilizadas para os modelos autorregressivos. Reescrevendo o vetor de dados conhecidos
¢(k—1) de entrada, tem-se a entrada exégena z(k—1) como um dos itens que compdoe

o vetor

¢k —1)=[y(k=1) y(k—=2) y(k=3) y(k =3) z(k—1)]. (19)

Adicionalmente a entrada exdgena, o modelo autorregressivo linear pode ter a
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média mével, £(k), inclusa no vetor de entrada, ¢(k—1). De forma prética, o valor real
y(k) é comparado ao valor previsto qbg(:)k no modelo de previsdo. O termo médias méveis
parte do conceito de que a saida do modelo de previsao é constituido a partir da soma
ponderada dos valores mais recentes de {(k) (AGUIRRE, 2007), demonstrada em ([20))

cujo resultado segue como entrada do vetor ¢(k — 1), representado em (21).

E(k) = y(k) — 0 Oy (20)

¢k —1) =[y(k=1) y(k=2) y(k=3) zi(k —1) z(k—1)]. (21)

2.4 MODELO DE AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS DE PREVISAO

Buscando um comparativo com demais trabalhos desenvolvidos na &area de
previsao anemométrica, medidas de desempenho foram utilizadas em termos da Raiz
do Erro Médio Quadratico e Coeficiente de Correlagio Linear ( R?) conforme Zameer
(ZAMEER et al., 2017).

1 X 2
RMSE = |~ 3 (Vi— V)% (22)
anl
_ Zg:l(vm_vm)(vzl)_%)
\/Zrzyzl(vm - vm)2 25:1(% - ‘;}?)2

em que Vp, e V), representam os valores de velocidade do vento medido e previsto,

R? (23)

respectivamente.

O R? é expresso em valor normalizado, cujo resultado quando mais préximo
a 1 indica uma maior correlacdo linear. A RMSE representa as diferencas individuais
quadraticas entre as séries temporais reais e previstas. A unidade de medida dos resultados

em RMSE ¢ a velocidade do vento em m/s.
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2.5 ANALISE DE CORRELACAO CRUZADA PARA ENTRADAS EXOGENAS

Considerando duas séries temporais X Ltfio e X 2715?20 estacionériaﬁ com médias
p1 = E(X14) e pg = E(Xay), varidncias de of = Var(X14) e 03 = Var(Xa,) para t =
1,2,...,n, como entradas para a funcdo de covaridncia cruzada ( 712(h)) e correlacao
cruzada p12(h) que sdo definidas nas equacoes e respectivamente.

m2(h)=F [(Xl,t — 1) (Xop4h — ,MQ)] : (24)

pra(h) = L [(Xu _Mll()§2,t+h —Mz)] | (25)

0103

em que h pertence ao conjunto de ntimeros inteiros.

A anélise de correlagao cruzadaE das entradas exégenas dos modelos de previsao
desenvolvidos neste trabalho deve identificar as variaveis que possuem maior correlagao
com a velocidade do vento. Uma entrada exégena com melhor correlacao cruzada com a
velocidade do vento tem potencial de reduzir o erro dos modelos de previsao da velocidade

do vento.

Também identifica-se através da correlacao cruzada se duas potenciais entradas
exdgenas sao fortemente correlacionadas, cenario no qual pode-se abdicar de uma das
duas, visto que a correlacao encontrada pode acabar nao agregando valor como entrada
dos modelos de previsao (HIRUMA| 2016).

0Processo é estacionario quando as leis da probabilidade que o regem nio se alteram ao longo do
tempo, estd em equilibrio estatistico (AGUIRRE, [2007).

HEuncao que quantifica o grau de semelhanca entre dois sinais em funcdo do defasamento entre eles
(AGUIRRE, [2007)).
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3 METODOLOGIA

Em agosto de 2019 foram instaladas cinco torres anemométricas com altura de
30 metros na RMC. Estas estagoes realizam medi¢des anemométricas que devem compor
o modelo de microescala E], que em conjunto com os dados do modelo de mesoescala E],

serdo o ponto referencial para o atlas de energia edlica da RMC.

O atlas edlico dos municipios da RMC, apoiado pela Companhia Paranaense
de Energia (COPEL), visa disponibilizar o mapa edlico dessas regides com resolugao de
50 metros. Esses mapas serao fontes relevantes de dados para direcionar e incentivar a
micro e mini geracao edlica na regiao. A microgeracao distribuida refere-se a geracao,
com poténcia instalada menor ou igual a 100 quilowatts (kW). A minigeragao distribuida
diz respeito a geracao com poténcia instalada superior a 100 kW e menor ou igual a 1
megawatt (MW) (ANEEL| 2014).

O modelo de previsao de dados anemométricos proposto neste trabalho sera
validado com os dados adquiridos destas estagoes e podera ser aplicado para corre¢oes em
falhas das medig¢oes que podem interferir na qualidade do modelo de microescala do atlas

desenvolvido.

Os modelos de previsao da velocidade do vento propostos estao separados em trés

classes:

o One Steap Ahead (OSA): Os modelos OSA utilizam como entrada do modelo de
previsao os valores medidos no instante anterior da velocidade do vento de instantes

anteriores ao longo de todo o processo de previsao.

o k Steap Ahead (KSA): Os modelos KSA utilizam como entrada do modelo de
previsao os valores medidos da velocidade do vento de instantes anteriores ao longo

de todo o processo de previsao.

o Free Run Simulation (FRS): Os modelos FRS utilizam os dados medidos da
velocidade do vento somente para inicializar o modelo, nas proximas iteragoes as

entradas sdo as saidas dos instantes anteriores do modelo de previsao.

10s modelos de microescala tem as caracteristicas do vento em um determinado local, com informacoes
do relevo. Apresentam uma maior resolugdo. Escala do modelo menor que 1 km (YEMER, [2010)

2Modelos em mesoescala sdo utilizados para anslise de vento em grandes dreas. Fornecem uma visio
geral da velocidade do vento, tém resolucdo baixa e nao incluem os efeitos topograficos locais. Usualmente
com escala superior a 1km (YEMER)] 2010)).
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Os modelos descritos acima utilizam os dados do vento em ambiente urbano das cinco

torres instaladas na RMC. A previsao da série temporal é feita através dos modelos:

o NAR: Modelo Autorregressivo Nao Linear.

o NARX: Modelo Autorregressivo Nao Linear com entrada exégena.
o AR: Modelo Autorregressivo Linear.

o« ARMA: Modelo Autorregressivo Linear de Média Movel.

o ARX: Modelo Autorregressivo Linear com entrada exégena.

o ARMAX: Modelo Autorregressivo Linear de Média Modvel com entrada exdgena.

Figura 5 — Modelos Propostos.

— NAR

— NARX

Dados do vento
coletados nas torres
anemomeétricas

— ARX

—  ARMA

Tratamento dos Dados
I

—  ARMAX

Fonte: Autoria prépria.

Os resultados encontrados sao comparados com o intuito de determinar o melhor

modelo de previsao da velocidade do vento para cada localidade.

3.1 COLETA DE DADOS E PRE PROCESSAMENTO

As torres anemométricas instaladas na RMC estao representadas pelos pontos

vermelhos no mapa da Figura [0l Todas as torres possuem anemometro primeira classe,



35

do inglés first class, estes modelos possuem as caracteristicas minimas exigidas pela EPE
para medicao da intensidade do vento, instalados na altura de 20 e 30 m, cada qual com
um sensor de direcao do vento ou anemoscopio, do inglés windvane, instalados na mesma
altura de 20 e 30m, sendo demonstrado na Figura [f] uma das torres instaladas. Os dados
de cada torre sao registrados no Datalogger da marca YDOC, a partir do qual tem-se

comunica¢ao remota para extragao remota dos dados por rede celular.

Figura 6 — Torres Anemométricas instaladas na regiao metropolitana de Curitiba.
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Fonte: Autoria proépria.

O pré-processamento realizado nos dados tem como objetivo eliminar
inconsisténcias encontradas nas medidas, sejam elas por problemas no instrumento de
medicao, fonte de alimentacao (bateria) ou comunicagdo. Neste caso para andlise e
tratamento dos dados, é utilizado o software Windographer, programa de analise de
dados de vento que 1é arquivos de dados a partir de torres anemométricas, facilitando
a analise, através da interface grafica, de possiveis inconsisténcias nas medigoes descritas

anteriormente, permitindo também a exclusao de dados inconsistentes.

Apos este processamento dos dados, as medicoes sao exportadas em formato
tzt, utilizado posteriormente pelo software que irda desenvolver o modelo de previsao das
medigoes anemométricas, contendo a média dos valores instantaneos a cada dez minutos

com a velocidade do vento, direcao do vento, temperatura e umidade.
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Figura 7 — Torre instalada no campus Neoville da UTFPR.

|

Fonte: Autoria prépria.

Estes dados coletados sao unidos em pacotes e sao utilizados como os dados de

entrada dos modelos de previsao RNA e autorregressivo linear.

3.2 MODELO RNA

O modelo proposto na Figura[§ recebe os dados da velocidade do vento das torres
anemométricas instaladas, realizadas as leituras da velocidade do vento a cada 10 minutos
durante um ano. A rede neural é treinada utilizando 70% dos dados. Apés o treinamento
da rede neural, obtém-se o modelo de previsao de velocidade do vento por redes neurais
artificiais. Os 30% restantes dos dados de velocidade do vento sdo utilizados para a
simulagao do modelo desenvolvido, avaliando os resultados obtidos para a simulagao da
velocidade do vento, e para esta simulacao as ultimas trés, cinco ou sete medigoes da
velocidade do vento sao utilizadas para obter a previsao da préxima medida, conforme o
modelo estudado. Apés a simulacao, o valor previsto é comparado com o valor real da

medicao.
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Figura 8 — Modelo de Previsao por Redes Neurais Artificiais.
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Fonte: Autoria prépria.

Conforme mencionado anteriormente, os dados de velocidade do vento observados
neste trabalho representam medicoes realizadas em um intervalo de dez minutos entre o
periodo de agosto de 2019 e agosto de 2020 em cinco torres anemométricas instaladas na
RMC. O anemdmetro de referéncia para a medi¢ao da velocidade do vento foi instalado

a 30 metros do solo.

Para a andalise dos resultados sao utilizadas 1.000 amostras de dados de velocidade
do vento coletadas a cada dez minutos por periodo. Além disso, as caracteristicas do
modelo de rede neural proposto, mostrado na Figura [§, possuem dez neurénios em uma
unica camada oculta, que apresenta empiricamente o melhor desempenho para essa RNA.
As alternativas foram testadas através das tentativas de diversas topologias, buscando a
solucao com o menor RMSE e maior B2, no qual foram avaliadas diversas varidveis para a

quantidade de camadas ocultas, quantidade de neurdnios e o nimero de dados de entrada.

Como mostrado na Figura [9, o modelo de rede neural proposto consiste em dez
neuronios na camada oculta, tangente hiperbdlica como a func¢do de ativacdo, Levenberg
Marquadt como o algoritmo de treinamento. Este modelo considera cinco atrasos nos
dados de entrada, ou seja, sao utilizadas as tltimas cinco medi¢oes anemométricas (50
minutos atras, sendo uma medida a cada dez minutos) para prever o préximo instante de

medicao.
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Os sinais de entrada da velocidade do vento nos cinco instantes anteriores, dados
por (u(k)=[Yt—-1)Y(t—2)Y(t—3) Y(t—4) Y(t—5)]), em que os dados da velocidade
do vento em instantes anteriores Y (¢t —n) entram na camada oculta da RNA, que é
composta por neuronios e cada um encontra-se associado ao seu respectivo peso. Através
dessa combinacao ¢é possivel obter uma saida linear que é a soma ponderada dos pesos
associados aos dados de entrada. Uma funcdo de ativacao é aplicada em cada camada

oculta de neurénios e na saida, geralmente envolvendo comparagdes matematicas (MORI;
UMEZAWA] 2009).

Figura 9 — Modelo NAR-RNA com entradas t na camada oculta composta por
neurdnios +, sendo que os pesos (W) e bias (b) sdo aplicados na funcio tangente
hiperbdlica, com um dado de saida passando pela camada de saida composta de
uma funcao linear pura.
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Fonte: Autoria proépria.

Na Figura tem-se o modelo RNA-NARX proposto neste trabalho,
semelhante ao modelo RNA-NAR apresentado anteriormente, cuja diferenca esta

concentrada em utilizar entradas ex6genas (zi(t)) nos sinais de entrada, dados por

u(k) = [Y(t—1) Y(t—2) Y(t—3) Y(t —4) xi(t — 1)].

3.3 MODELO DE PREVISAO AUTORREGRESSIVO LINEAR

O modelo proposto na Figura recebe os dados da velocidade do vento das
torres anemomeétricas instaladas. Seguindo a mesma logica referente a divisao dos dados
da velocidade de vento explicado anteriormente para o modelo RNA, o modelo de previsao
autorregressivo linear recebe as leituras da velocidade do vento integralizadas a cada 10

minutos.

O bloco com a nomenclatura AR da Figura [I1] se refere ao algoritmo de minimos
quadrados descrito matematicamente em , e . As cinco ultimas medidas

previstas, u(k), pelo Modelo Autorregressivo Linear sdo as entradas. Como inicialmente
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Figura 10 — Modelo NARX-RNA com entradas n na camada oculta composta por
neurdnios p, sendo que os pesos (w) e bias (b) sdo aplicados na funcido tangente
hiperbdlica, com um dado de saida passando pela camada de saida composta de
uma funcao linear pura.
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Fonte: Autoria prépria.

nao existem as cinco medidas previstas pelo modelo, define-se como condicao inicial os
cinco ultimos valores realmente medidos pela estacao anemométrica. A saida Y, deste
modelo é a previsao da velocidade do vento para os préoximos 10 minutos. O fator de
esquecimento A para este modelo de previsao foi encontrado de forma empirica, em que
os valores de 0,95 e 0,90 apresentaram bom desempenho com as demais caracteristicas do
modelo de previsao expostas acima. Neste trabalho o fator de esquecimento igual a 0,90
obteve melhor desempenho devido ao fato que os dados passados nao sao tao relevantes

como o0s mais recentes para a previsao da velocidade do vento.

Destaca-se que também foram feitas variagoes do modelo representado na Figura
no qual inclui-se entradas exdgenas em u(k), levando ao modelo ser chamado
de autorregressivo com entradas exdgenas (ARX). A segunda variacdio do modelo
autorregressivo linear feita no presente trabalho inclui na entrada u(k) o valor MA, para
este modelo a nomenclatura adotada ¢ ARMA. Por fim, a terceira variacdo do modelo
autorregressivo linear é o modelo ARMAX, no qual é realizado a jungdo do modelo

autorregressivo linear com entradas exdgenas e média movel.

Figura 11 — Modelo de Previsao Autorregressivo Linear.

\

o AR e

Fonte: Autoria prépria.
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Para a analise dos resultados sao utilizadas 1.000 amostras de dados de velocidade
do vento coletadas a cada dez minutos. Além disso, as caracteristicas do modelo
autorregressivo linear, mostrado na Figura (L1, utiliza como entrada as cinco amostras
passadas da velocidade do vento, entrada exdgena (temperatura, direcdo do vento ou
umidade) e média mével (comparagao entre o valor real com o valor previsto), dependendo

do modelo em questao.

3.4 SELECAO DO MODELO DE PREVISAO

Para disponibilizar os dados de entrada e comparacao entre real e previsto, deve
ser utilizada uma interface de comunicagdo que possa fornecer informagoes ao modelo
RNA e modelo autorregressivo one steap ahead em tempo real, como um sistema SCADA

ou uma comunicagao celular.

Na pratica pode-se afirmar que apesar de mais eficiente, os modelos de previsao
one steap ahead recebem as entradas da velocidade do vento em instantes anteriores
para seu funcionamento, o que pode gerar prejuizo nos valores previstos quando ocorrer
algum problema na estacao anemométrica, que nao permita disponibilizar estes dados ao
modelo. Entre os possiveis problemas que podem ocorrer tem-se a queima do anemémetro,
problema na bateria, problema nos cabos ou em suas conexoes (DAMASCENO et al.
2008). Desta forma, uma combinagao dos modelos one steap ahead e free run simulation
se torna efetiva, pois quando ocorrer um problema na disponibilizacdo da velocidade do
vento em instantes anteriores, o modelo FRS, que utiliza os valores previstos nos instantes
anteriores como entrada, pode entrar em ac¢do e continuar a previsao até a correcao do

problema dos dados medidos na torre anemométrica.
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4 RESULTADOS

Na Tabela [I] e da Figura [12] até a [16] sdo demonstrados os resultados dos dados
coletados e processados nas cinco torres anemométricas da Regidao Metropolitana de
Curitiba, onde verifica-se as caracteristicas do vento nos cinco pontos de referéncia para

os modelos de previsao.

Tabela 1 — Resumo dos dados medidos nas torres anemométricas instaladas na
RMC.

Velocidade Média do Vento (m/s) Temperatura Média (°C)

Torre 1 2,55 18,59
Torre 2 3,73 18,12
Torre 3 3,12 18,93
Torre 4 3,60 19,04
Torre 5 3,36 18,11

Fonte: Autoria prépria.

A caracteristica da velocidade do vento é importante para conhecer o recurso
eodlico de um local, em que a frequéncia de ocorréncia de cada velocidade do vento pode
ser avaliada através da distribuicado de Weibull (SOUZA et al., [2019).



Figura 12 — Distribuicdo de Weibull e Rosa dos Ventos da Torre 1
8
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 13 — Distribuicdo de Weibull e Rosa dos Ventos da Torre 2
7
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 14 — Distribuicdo de Weibull e Rosa dos Ventos da Torre 3
14
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 15 — Distribuicdo de Weibull e Rosa dos Ventos da Torre 4
7
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180°

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 16 — Distribuicao de Weibull da Torre 5
7
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— Actual data — Best-fit Weibull distribution (k=2 47, A=3 82 m/s)
0
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Average Dir_Vento_3 20m

Fonte: Autoria prépria.

Nas figuras[17] e [I§ sdo apresentadas a correlagao cruzada da velocidade do vento

com as entradas exdgenas e a correlagao cruzada entre as entradas exdgenas coletadas em

uma das cinco torres anemométricas da RMC.
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Figura 17 — Torre 1: Correlagao cruzada da velocidade do vento com as entradas
exdgenas.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 18 — Torre 1: Correlagdao cruzada entre as entradas exdégenas.
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Fonte: Autoria prépria.

A entrada exdgena que apresenta a maior correlagdo cruzada com a velocidade

do vento é a temperatura, conforme pode-se analisar na Tabela [2]

Os resultados da correlagdo cruzada média da Tabela [3 sugerem que as entradas
exégenas de umidade e direcdo do vento apresentam a maior correlacao cruzada média
entre elas, ou seja, conclui-se que a inclusao de uma ou outra variavel nao se complementa

tao bem quanto a inclusao da temperatura com a direcao do vento, que possui uma menor
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Tabela 2 — Correlagao cruzada média entre velocidade do vento e entradas exégenas

Correlagao cruzada média

Torre 1 Torre 2 Torre 3 Torre 4 Torre 5

Dire¢ao do Vento

0,302 0,002 0,211 0,043 0,129

Temperatura

0,572 0,263 0,445 0,309 0,406

Umidade

-0,474 0,038 -0,347 -0,210 -0,145

Fonte: Autoria prépria.

correlacao (0,233).

Tabela 3 — Correlagao cruzada média entre entradas exdgenas

Correlacao Cruzada média

Torre 1 Torre 2 Torre3 Torre4 Torre 5

Direcao do Vento x Temperatura

0,294 0,200 0,065 0,199 0,405

Temperatura x Umidade

-0,514 -0,489 -0,440 -0,364 -0,583

Umidade x Direcao do Vento

-0,491 -0,588 -0,379 -0,371 -0,615

Fonte: Autoria prépria.

4.1 MODELO RNA

Nas Figuras(19|até[23] a velocidade do vento prevista pelo modelo NAR que possui

trés entradas é comparada a velocidade do vento medida em um intervalo de previsao de

uma semana para as torres 1 a 5. A partir das Figuras, pode-se verificar visualmente a

correspondéncia entre os valores medidos e os previstos. O RMSE obtido é de 0,525 m/s,

0,553 m/s, 0,530 m/s, 0,481 m/s e 0,529 m/s, ja o R2 é de 0,766, 0,847, 0,897, 0,845 e

0,832 respectivamente.
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Figura 19 — Torre 1: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neurdnios
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 20 — Torre 2: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neurénios
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 21 — Torre 3: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neurdnios
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 22 — Torre 4: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neurénios
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 23 — Torre 5: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada e 10 neurdnios
na camada oculta (NAR 5d10n). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Além do modelo de previsao da RNA com cinco dados de entrada e dez neur6nios
na camada oculta, os modelos com trés e sete dados de entradas foram desenvolvidos,
assim como o modelo com cinco dados de entradas e vinte neuronios na camada oculta.

Os resultados encontrados para estes modelos sao apresentados nas Tabelas [ e [5

O R? identificado nos modelos de previsio por RNA varia sensivelmente na
terceira casa decimal com as variagoes realizadas na quantidade de entradas ou neuronios
na camada oculta, sendo que o valor médio do R? das torres 1 a 5 é igual para os casos
de 5 e 7 entradas do modelo de previsdo, assim como a variagao de 10 ou 20 neurdnios
na camada oculta. O modelo de previsao por RNA com 3 entradas apresentou resultados

0,12% inferiores aos demais.

Desenvolveu-se o modelo de RNA com entradas exdgenas, no qual as variaveis
de temperatura, direcdo do vento ou umidade foram incluidas aos dados de entrada em

conjunto com a velocidade do vento em instantes anteriores.

O modelo RNA com entradas exdgenas que obteve o melhor desempenho foi o
que utilizou como entrada exdgena a temperatura, pois para a massa de dados utilizada
neste trabalho é a que possui a maior correlagao cruzada com a velocidade do vento.
As Figuras [24] a [28] representam o resultado encontrado comparado ao valor medido nas
torres anemométricas. O RMSE obtido para este modelo RNA com entrada exdgena de

temperatura das torres 1 a 5 é de 0,515 m/s, 0,544 m/s, 0,522 m/s, 0,475 m/s e 0,520
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m/s, j4 o R? encontrado é de 0,778, 0,853, 0,890, 0,84 e 0,838 respectivamente.

Figura 24 — Torre 1: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neurdnios
na camada oculta e temperatura como entrada exégena (NARX3 5d10n). Dados
de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 25 — Torre 2: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neurdnios
na camada oculta e temperatura como entrada exégena (NARX3 5d10n). Dados
de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria proépria.
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Figura 26 — Torre 3: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neurdnios
na camada oculta e temperatura como entrada exégena (NARX3 5d10n). Dados
de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez minutos.
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Figura 27 — Torre 4: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neurénios
na camada oculta e temperatura como entrada exégena (NARX3 5d10n). Dados
de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez minutos.
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Figura 28 — Torre 5: Rede Neural Artificial com 5 dados de entrada, 10 neurdnios
na camada oculta e temperatura como entrada exégena (NARX3 5d10n). Dados
de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Como pode-se observar nos resultados apresentados nesta secao, a inclusao da
entrada exdgena melhora o resultado do modelo de previsao por RNA. O R? do modelo
RNA com entrada exégena temperatura obteve uma melhoria de 0,35% quando comparado
ao modelo RNA sem a entrada exdgena. Enquanto que o modelo RNA com entradas
exégenas de temperatura, direcdo do vento e umidade obteve uma melhoria de R? 0,47%

acima do modelo RNA sem entrada exégena.

4.2 MODELO DE PREVISAO AUTORREGRESSIVO LINEAR

A velocidade do vento prevista pelo modelo Autorregressivo linear é comparada
a velocidade do vento medida em um intervalo de previsao de uma semana. A partir
das Figuras 29 a [33] pode-se verificar visualmente uma correspondéncia entre os valores
medidos e os previstos, superior ao encontrado no melhor modelo da RNA sem entrada
exégena. Com o fator de esquecimento igual a 1, o RMSE obtido para os modelos de
previsao AR das torres 1 a 5 s@o respectivamente 0,520 m/s, 0,547 m/s, 0,515 m/s, 0,473
m/s e 0,521 m/s, com o R? de 0,776, 0,854, 0,903, 0,853 e 0,841.
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Figura 29 — Torre 1: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator
de esquecimento um (AR 5dll). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 30 — Torre 2: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator
de esquecimento um (AR 5dll1). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 31 — Torre 3: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator
de esquecimento um (AR 5dll). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 32 — Torre 4: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator
de esquecimento um (AR 5dll1). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Figura 33 — Torre 5: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada e fator
de esquecimento um (AR 5dll). Dados de velocidade do vento de uma semana
(1000) previstos a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Assim como desenvolvido para a RNA, foram incluidas entradas exdgenas no
modelo autorregressivo linear, no qual um dos melhores resultados encontrados do modelo
ARX OSA possui como entradas exogenas a temperatura, direcdo do vento e umidade
medidas no instante anterior (dez minutos antes) da previsdo da velocidade do vento
desejada. Com o fator de esquecimento igual a 0,9, o RMSE obtido para os modelos de
previsao ARX das torres 1 a 5 sdo 0,336 m/s, 0,361 m/s, 0,342 m/s, 0,306 m/s e 0,348
m/s, ja o R? é de 0,904, 0,936, 0,957, 0,937 e 0,927 respectivamente. Estes resultados
estao demonstrados nas Figuras[34]a[38 Como pode-se observar sao resultados superiores

aos encontrados na melhor rede neural artificial OSA com entradas exdgenas.
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Figura 34 — Torre 1: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de
esquecimento 0,9 e entradas exégenas de temperatura, umidade e direcao do vento
(ARX1 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a
cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 35 — Torre 2: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de
esquecimento 0,9 e entradas exégenas de temperatura, umidade e direcao do vento
(ARX1 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a
cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 36 — Torre 3: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de
esquecimento 0,9 e entradas exégenas de temperatura, umidade e direcao do vento
(ARX1 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a
cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 37 — Torre 4: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de
esquecimento 0,9 e entradas exégenas de temperatura, umidade e direcao do vento
(ARX1 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a
cada dez minutos.
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Figura 38 — Torre 5: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator de
esquecimento 0,9 e entradas exégenas de temperatura, umidade e direcao do vento
(ARX1 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos a
cada dez minutos.
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Devido ao resultado do modelo autorregressivo linear com entradas exdégenas,
que apresentou baixo RMSE quando comparado aos demais modelos, decidiu-se avaliar o
resultado do modelo de previsao da velocidade do vento prevendo um horizonte maior da
velocidade do vento de dez minutos para trinta minutos a frente, utilizando um modelo
KSA. Mantendo todas as caracteristicas do modelo ARX1 5d10,9 apresentado, o RMSE
encontrado para as torres 1 a 5 sdo respectivamente 0,674 m/s, 0,789 m/s, 0,797 m/s,
0,684 m/s e 0,787 m/s, com o R? de 0,637, 0,710, 0,778, 0,706 e 0,655. Nas Figuras [39] a
[43] pode-se observar um resultado inferior ao modelo que prevé a velocidade do vento com
horizonte de dez minutos. Desta forma limitou-se os modelos de previsao desenvolvidos
neste trabalho para o horizonte de previsao até 30 minutos a frente da velocidade do

vento.
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Figura 39 — Torre 1: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator
de esquecimento 0,9 e entradas exdégenas de temperatura, umidade e direcao do
vento (ARX1 5d10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000)
previstos a cada trinta minutos.
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Figura 40 — Torre 2: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator
de esquecimento 0,9 e entradas exdégenas de temperatura, umidade e direcao do
vento (ARX1 5d10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000)
previstos a cada trinta minutos.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 41 — Torre 3: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator
de esquecimento 0,9 e entradas exdégenas de temperatura, umidade e direcao do
vento (ARX1 5d10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000)
previstos a cada trinta minutos.
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Figura 42 — Torre 4: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator
de esquecimento 0,9 e entradas exdégenas de temperatura, umidade e direcao do
vento (ARX1 5d10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000)
previstos a cada trinta minutos.
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Figura 43 — Torre 5: Modelo autorregressivo linear com 5 dados de entrada, fator
de esquecimento 0,9 e entradas exdégenas de temperatura, umidade e direcao do
vento (ARX1 5d10,9 30min). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000)
previstos a cada trinta minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Finalmente, outro modelo autorregressivo foi feito, utilizando as cinco ultimas
medidas previstas pelo Modelo Autorregressivo Linear como entradas, sendo que
inicialmente, como nao existem as cinco medidas previstas pelo modelo, define-se como
condigao inicial os cinco ultimos valores realmente medidos pela estacao anemométrica,

este método tem a nomenclatura apresentada de FRS, apresentada no inicio deste capitulo.

O modelo autorregressivo linear FRS que apresenta o melhor resultado é o Modelo
Autorregressivo Linear de média moével com 5 dados de entrada e fator de esquecimento
0,9, utilizando como entrada exdgena a temperatura, demonstrado nas Figuras [44] a [48]
O RMSE encontrado para as torres 1 a 5 sao de 0,348 m/s, 0,367 m/s, 0,341 m/s, 0,310
m/s e 0,348 m/s, e R? de 0,897, 0,933, 0,957, 0,936 e 0,927 respectivamente.
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Figura 44 — Torre 1: Modelo autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,

fator de esquecimento 0,9,

média movel e entrada exdégena de temperatura

(ARMAX2 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1.000) previstos

a cada dez minutos.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 45 — Torre 2: Modelo
fator de esquecimento 0,9,
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Medidas

autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,
média movel e entrada exdégena de temperatura

(ARMAX2 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos

a cada dez minutos.
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Figura 46 — Torre 3: Modelo autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,
fator de esquecimento 0,9, média moével e entrada exdgena de temperatura
(ARMAX2 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos

a cada dez minutos.

10 T T T

©
T

Velocidade do Vento [m/s]

1 1 1

T T

— = — Previsao
Real

0 100 200 300

Fonte: Autoria prépria.

400 500 600
Medidas

Figura 47 — Torre 4: Modelo autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,
fator de esquecimento 0,9, média mobvel e entrada exdgena de temperatura
(ARMAX2 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos

a cada dez minutos.
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Figura 48 — Torre 5: Modelo autorregressivo linear FRS com 5 dados de entrada,
fator de esquecimento 0,9, média moével e entrada exdgena de temperatura
(ARMAX2 5d10,9). Dados de velocidade do vento de uma semana (1000) previstos
a cada dez minutos.
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4.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados encontrados apontam um melhor desempenho do modelo
autorregressivo linear comparado a RNA, quando o modelo de previsao utiliza as medidas
efetivas reais dos instantes anteriores como entrada, este método é conhecido como one
steap ahead. Devido ao Modelo Autorregressivo apresentar um resultado superior, foi feito
também para este modelo pelo método free run simulation, em que as préprias previsoes

do modelo sao as entradas para as previsoes futuras.

Nos modelos de previsao por RNA, o modelo com entrada exdgena de temperatura
(NARX3 5d10n) disposto nas Tabelas {4 e [5| obteve os melhores resultados, com RMSE
médio de 0,515 m/s e R? de 0,841, possuindo uma reducdo do RMSE de 1,38% e
aumento do R? de 0,44% quando comparado ao modelo sem entrada exégena. Mesmo
sendo o melhor modelo encontrado para RNA, quando comparado com os modelos
autorregressivos com entrada exdgena (ARX) identifica-se uma reducdo no RMSE de
33,15% e aumento do R? de 10,67%.

Entre os modelos autorregressivos FRS, o modelo ARMAX2 com entrada exégena
temperatura e fator de esquecimento igual a 0,9 obteve os melhores resultados, com o

RMSE médio de 0,343 m/s e R? de 0,93. Também comprovou-se que o desempenho deste
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modelo tem o RMSE 17,59% menor e o R? 3,58% maior que o mesmo modelo com fator

de esquecimento igual a 0,95.

Tabela 4 — Resultados RMSE

Processo | Modelo de Previsao | Torre 1 | Torre 2 | Torre 3 | Torre 4 | Torre 5
OSA NAR 5d10n 0,525 0,553 0,530 0,481 0,529
OSA NAR 7d10n 0,524 0,552 0,525 0,481 0,527
OSA NAR 3d10n 0,526 0,554 0,532 0,482 0,528
OSA NAR 5d20n 0,525 0,553 0,526 0,480 0,528
OSA NARX1 5d10n 0,525 0,546 0,524 0,467 0,521
OSA NARX2 5d10n 0,527 0,555 0,527 0,478 0,527
OSA NARX3 5d10n 0,515 0,544 0,522 0,475 0,520
OSA AR 5dl1 0,520 0,547 0,515 0,473 0,521
OSA AR 5d10,95 0,431 0,454 0,421 0,388 0,428
OSA AR 5d10,9 0,360 0,381 0,351 0,324 0,358
OSA ARX1 5d10,9 0,336 0,361 0,342 0,306 0,348
OSA ARX1 5d10,95 0,411 0,439 0,420 0,374 0,420
OSA ARX2 5d10,9 0,343 0,372 0,347 0,307 0,355
OSA ARX2 5d10,95 0,423 0,448 0,419 0,373 0,427
OSA ARX3 5d10.,9 0,339 0,364 0,338 0,306 0,343
OSA ARX3 5d10,95 0,414 0,441 0,412 0,374 0,417
KSA AR 5d10,9 30min 0,704 0,814 0,797 0,705 0,799
KSA AR 5d10,95 30min 0,715 0,837 0,821 0,719 0,825
KSA ARX1 5d10,9 30min 0,674 0,789 0,797 0,684 0,787
FRS AR 5d10,9 0,476 0,538 0,494 0,421 0,482
FRS AR 5d10,95 0,631 0,754 0,769 0,560 0,738
FRS ARMA 5d10,9 0,363 0,387 0,352 0,324 0,372
FRS ARMA 5dl0,95 0,433 0,455 0,421 0,389 0,439
FRS ARMAX1 5d10,9 0,359 0,375 0,350 0,319 0,362
FRS ARMAX2 5d10,9 0,348 0,367 0,341 0,310 0,348
FRS ARMAX2 5d10,95 0,418 0,444 0,413 0,376 0,423

Fonte: Autoria prépria.

Ademais, os modelos de previsdo propostos atuam em poucos milisegundos,

prevendo a velocidade do vento dos préoximos dez minutos com as cinco medicoes

anteriores,

obtendo resultados eficientes em comparacdo com a literatura.

Em

NOOROLLAHI et al.| (2016), o RMSE para a cidade de Abadeh, no Ira, usando uma
rede neural de retropropagacao, do inglés backpropagation, era de 1,17 m/s. Em |LIU et
al.| (2018b), o RMSE obtido para o modelo ARIMA ¢ de 0,99 m/s. Os autores em |LIU
et al| (2018b) também desenvolveram uma Rede Neural Elman, que produziu RMSE de

0,62 m/s.

E importante ressaltar que comparar modelos de previsao usando diferentes
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Processo | Modelo de Previsao | Torre 1 | Torre 2 | Torre 3 | Torre 4 | Torre 5
OSA NAR 5d10n 0,766 0,847 0,897 0,845 0,832
OSA NAR 7d10n 0,767 0,847 0,899 0,845 0,833
OSA NAR 3d10n 0,767 0,848 0,897 0,843 0,833
OSA NAR 5d20n 0,768 0,847 0,898 0,846 0,832
OSA NARX1 5d10n 0,768 0,853 0,899 0,854 0,838
OSA NARX2 5d10n 0,765 0,848 0,898 0,847 0,835
OSA NARX3 5d10n 0,778 0,853 0,890 0,849 0,838
OSA AR 5dl1 0,776 0,854 0,903 0,853 0,841
OSA AR 5d10,95 0,845 0,899 0,936 0,901 0,893
OSA AR 5d10,9 0,891 0,929 0,955 0,931 0,924
OSA ARX1 5d10,9 0,904 0,936 0,957 0,937 0,927
OSA ARX1 5d10,95 0,857 0,905 0,936 0,907 0,894
OSA ARX2 5d10,9 0,900 0,931 0,956 0,937 0,924
OSA ARX2 5d10,95 0,848 0,900 0,935 0,907 0,890
OSA ARX3 5d10,9 0,902 0,934 0,958 0,937 0,929
OSA ARX3 5d10,95 0,854 0,903 0,938 0,907 0,895
KSA AR 5d10,9 30min 0,617 0,695 0,781 0,693 0,653
KSA AR 5d10,95 30min 0,604 0,679 0,768 0,681 0,633
KSA ARX1 5d10,9 30min 0,637 0,710 0,778 0,706 0,655
FRS AR 5d10,9 0,817 0,863 0,914 0,885 0,869
FRS AR 5d10,95 0,703 0,749 0,821 0,801 0,722
FRS ARMA 5d10,9 0,889 0,927 0,955 0,930 0,918
FRS ARMA 5d10,95 0,844 0,899 0,936 0,900 0,887
FRS ARMAX1 5d10,9 0,891 0,930 0,955 0,932 0,922
FRS ARMAX2 5d10,9 0,897 0,933 0,957 0,936 0,927
FRS ARMAX2 5d10,95 0,851 0,902 0,937 0,905 0,892

Fonte: Autoria prépria.

bancos de dados de medidas de velocidade do vento nao é a melhor alternativa, pois

cada localidade tem suas caracteristicas especificas, podendo impactar diretamente nos

resultados dos diversos modelos de previsao do vento encontrados na literatura, mas

atualmente nao existem padroes difundidos para comparacao.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um modelo de previsao de dados anemométricos
por Redes Neurais Artificiais e Modelos Autorregressivos para a regiao metropolitana
de Curitiba. Os resultados obtidos para os modelos de previsao, apresentaram um RMSE
médio de aproximadamente 0,3 m/s na amplitude velocidade do vento, para previsdo no

horizonte de dez minutos.

Mesmo com as particularidades nao lineares das varidveis meteorologicas no
interior da camada limite atmosférica, nao justificaram o melhor desempenho dos
modelos das Redes Neurais Artificiais em relacdo ao modelo autorregressivo. Devido
ao resultado superior do Modelo Autorregressivo Linear, também foram realizados para
este modelo ensaios em free run simulation, levando a resultados semelhantes aos modelos
autorregressivos one steap ahead. Observa-se na literatura e nos resultados encontrados
que a inclusao de outras variaveis atmosféricas melhoram o desempenho do modelo de

previsao da RNA e dos modelos autorregressivos.

A previsao de dados anemométricos proposta neste trabalho resolve o problema
pontual para os dados anemométricos na RMC, nos locais onde as estagdes anemométricas
estao instaladas, entretanto este modelo nao é eficaz para a previsao de dados
anemométricos de outra localidade. Para cada situacao em especifico é necessario
desenvolvimento de um modelo de previsao, embora o método construtivo desenvolvido
neste trabalho possa auxiliar na elaboragao de um modelo de previsao do vento em outras

regioes.

Esta area de estudo ainda possui bastante campo a ser explorado, existe a
tendéncia de crescimento da geracao edlica em ambientes urbanos e consequentemente
a necessidade da previsao dos dados anemométricos para uma operacao cada vez mais

assertiva e segura.

Como trabalho futuro, o modelo de previsao autorregressivo linear pode ter a
integralizagao agregada a média mével com entrada exégena. Para o modelo RNA outras
topologias como a Elman e convolucional podem ser avaliadas. Adicionalmente, a previsao
de geracao de energia edlica de uma turbina edlica em operacao pode ser feita a partir do

modelo de previsao da velocidade do vento desenvolvido neste trabalho.
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