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RESUMO: O Brasil apresenta um amplo potencial eélico a ser exploradudireente,
observase a grande expanséao desta fonte de geracao, principalmeotrelestenlo Brasil
onde o0s ventospresentam uma importante caracteristica de complementaridade em
relagdo as vazdes do rio Sdo Francistmrém, devido a incerteza associada a poténcia
disponivel, o aprimoramento das ferramentas de previsdo de curto prazo representa um
fator determinantepara a operacdo do sistema, contribuindo para facilitar a
comercializacdo de energia elétrica, o controle dos parques eodlicos e fornecer uma
estimativa futura para determinada localidade. Este trabalho é uma contribuicdo aos
modelos de previsdo de velodilds médias horarias dos ventos, para o horizonte de
previsdo de uma a quatro horas, utilizando as Redes Neurais Artificiais, sibteanas
Fuzzye o ReservoitComputing como métodos de inteligéncia artificialas variaveis
velocidade média do vento, uraidke do ar, radiacdo solar e temperatura como entradas dos
modelos de previsadOs resultados obtidos para as previsbes com alguns modelos
propostos, revelaram ganhos da ordem de 50 % quando comparados calel® aeo

referéncia, atificando a eficiéncia domodelos desenvolvidos.
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RESUMO:Brazil has a large wind potential to be exploited, currently, there is a great
expansion of this source of generation, primarily in northeastern Brazil, where winds have
an important feature of complementarity with the flows San Francisco River. However,
due to the uncertainty associated with the available power, the improvement #estmort
forecasting tools is a key factor for system operation, helping to facilitate the sale of
electricity, control of wind farms and provide an estimate for future Lagtarohined. This
work is a contribution to the average speeds hourly forecast models of the winds, to the
forecasting horizon of one to four hours, using the Artificial Neural Networks, Neuro
Fuzzy systems and Reservoir Computing as methods of artifit@ligence and speed
variables average wind, humidity, solar radiation and temperature as inputs for forecasting
models. The results obtained for predictions with some proposed models, showed gains of
about 50% ompared to the reference modedntirming the efficiency of the developed

models.
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CAPITULO 1

1.INTRODUCAO

No presente capituledo feitasas consideragdes iniciagsuma breve descri¢cdo da

organizacédo do texto. Também é apreserdactmtribuicdo desta dissertacao.

1.1 Considerag0es Iniciais

A energia edlica provéem do aquecimento ndo uniforme da superficie terrestre pelos
raios solares e pelo movimento de rotacdo da,teausando o movimento das massas de
ar, dando origem aogentos (PAVINATTO, 2005) E uma fonte que apresenta baixos
indices de poluigéo, devido a ndo lancar durante a gergages poluentes na atmosfera.

Com o desenvolvimento de novas linhas de pesqai equipamentp®s custos de
instalacéce producéo de energia elétrica a partir do ventogetornadobastante atrativo,
colocando a energia edlica como forte concorrente em relagdontes de geragéo
térmica, devido apossibilidade da transmissace denergia elétrica produzida em
decorréncia dos ventos em grandes blocos.

Com a criacdo dgrogramaPROINFA, em 208, o governo teve comantuito
promover a diversificacdo da matriz energética nacional, buscando alternativas para
aumentar aseguraca no ahstecimento de energia.eDtodas as fontes alternativas
exploradas, a energia edlica se apresenta como mais prom{BRCANFA, 2002)
Atualmente a poténcia edlica instalada no parque gerador nacional é da ordem de 3752
MW, ou seja, 2,88 % de toda capaxié disponivel do SIN. Além disto, dos 148 projetos
em execucao atualmente, cerca de 68 % destes projetos, correspondem a novos projetos de
geracao eolica, o que vai propiciar ao parque gerador nacional o incremento de 2670 MW
nos proximos anoNEEL, 2014)

Porém, devido as caracteristicas estocasticas do vento, a geracdo edlica possui certas
desvantagens quando comparadas com outras fontes de energia elétrica. A energia elétrica
gerada por usinakcas évariavel tornandea menos confiavel quandomparada com
as fontes de energia tradiciondi&ITE, 2005)

Devido a incerteza associada a poténcia disponivel, o aprimoramento das ferramentas

de previséo de curto prazo representa um fator determinante qgzeeagdo do sistemA



previsdo eficaz dosentos pode contribuir para facilitar a comercialipacie energia
elétrica, contribuirpara os sistemas de controle dos parques eolicos e foraeee
estimativa futura para determinada localidade.

Véarios modelos sédo utilizadgara previsdo dento(GIEBEL et al, 2003 MILIGAN
et al., 2003)e com o adventalos métodosle inteligéncia artificial aplicados em diversas
areas de previsoes, sua utilizacdo foi dissemiteati@démna area de previsdo de vento
(FERREIRA et al., 2008; COSTA et al., 2008; KAROT AKIS et al., 1996)0s métodos
de inteligéncia artificial se caracterizam pela robustez e capacidade de generalizacdo do
aprendizado durante o treinamento.

O Brasilapresentam amplo potencial edlico a ser explorado, e o desenvolvimento

de ferramentagle previsdo de vento é de fundamental importancia para que se tenha um

sistema confiavel e eficiente.

1.2 Objetivos

Esta dissertacdo tem como objetivo o desenvolvimerdoavaliacdale modelos de

previsao de velocidade de vento, utilizando as Redes Nutdisiais (RNA), ANFIS e
o ReservoirComputingcomo métodos de inteligéncia artificial.

Os modelos realizam a previsde velocidade de venfmara os passos de previsédo
de umaaté quatro horasnos quaisas entradas podem ser uma ou mais varia¥ess.
variaveisconsideradaneste texto sdo as seguintes: velocidaéelia horariados ventcs,
altura das marés, temperatura instantanea, umigitizado ar e nivel de radiagcéo solar.

Esperase contribuir com esh dissertacdo para o desenvolvimento dama
ferramenta computacional confiavel e eficiente para previsdo de velocidade de vento.
Foram escolhidos os estados de Pernambuco e Rio Grande do Norte para avaliagcdo dos
sitios edlicosdevido as caracteristicas de complementaridade entre a vazdo d8ario
Francisco e a velocidade do vento no nordeste do BEasihportante destacar que a
regido nordeste tem um amplo potencial edlico a ser eddorda ordem 75 GW,
inserindea como uma regido estratégica do ponto de vista de geracdo de el&trigia

por meio de fontes alternativas



1.3 Organizacao doTexto

Esta dissertacdo focomposh de sete capitulos, grimeiro deles é @ntroducéo,e
os demais serao descritos a seguir:

1 Potencial Edlico e ®&visdo Bibliografica:neste capitulo € apresentadauma
descricdo sobre o potencial edlico do nordeste do Bessim comauma breve
revisao bibliografica sobre alguns modelos de previséo de vento.

1 Meétodos de Inteligéncia Atrtificial: o capitulo apresenta os métodos de inteligéncia
artificial utilizados @ra o desenvolvimento dos modelos de previsédo de velocidade
de vento.

1 Avaliagdo dos Modeloseste capitulo descreve a metodologia utilizada para
avaliacdo dos modelos de previséo.

1 Elaboracdo dos Modelos de Previs&ste capitulo descrevea base de dados
utilizada paa o desenvolvimento dos modelos, bem como o desenvolvimento dos
modelos.

1 Previsbes e Comparacbes Entre os élast Este capitulo sdo apresentadass
resultads das simulacfes obtidasas analises comparativas entre os modelos

1 Conclusdes e Bbalhos FuturosSao apresentadas conclusdes & propostas de

trabalhos futuros para que se possa dar continuidade as pesquisas nesse contexto.



CAPITULO 2

2. POTENCIAL EOLICO E REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Potencial Edlico

SegunddGWEC, 20149 o potencial edlico mundial instalado até o ano de 2013 era
da ordem de 318 GW, apenas cinco paises (China, Estados Unidos, Alemanha, Espanha e
india) sdo detentores de 72,2 %, (ver Figura 2.1), de todo potencial e6lico mundial. Mesmo
com esse expressivo ceagnento, de 35,3% em 2013, € possivel notar que houve uma
retragcdo quando comparado com o crescimento do ano anterior, 45,2 %. Até o ano de
2013 o Brasil era responsavel por cerca de 1,07 % de toda poténcia resiitada no
mundo, destacaneke entre ® sete paises do mundo que mais incrementaram o seu parque
gerador edlico no ano de 2013.

TOP 10 CUMULATIVE CAPACITY DEC 2013

Rest of the world PR China

Denmark
(anada

France

ltaly ———.

Germany UsA

PR China 91,412 287

Ush 61,091 19.2
Germany 34 250 10.3
Spain 22 959 72

India 20,150 6.3

UK 10,531 i3

Italy 8,552 7

France 8,254 16
(Canada 7,803 15
Denmark 4772 15
Rest of the world 43331 15.2
Total TOP 10 269,773 B4.B
World Total 318,105 100.0

Figura 2.17 Potencialedlico mundial mstdado a& o ao de 2013
Fonte: (GWEC, 2014).



2.2 Potencial Eélico da Regido Nordeste do Brasil

A distribuicdo geral dos ventos sobre o Brasil é controjaelas aspectos da
circulacdo geral planetéria da atmosfpraxima, conforme se apresenta Figura 22.
Dentre esses aspectos, sobressaem os sistemas jpiesdéo Anticiclone Subtropical do
Atlantico Sul e doAtlantico Norte e a faixa de baixas pressdes da Depré&spdatorial

(AMARANTE et al., 2001)

Altas pressdes

polaras
(_— Baixas pressdes

e a / subpolares

"
s 3

-_\ '4’ - - B
w__ S / / /' /' / Altas pressbes
. - . Py

S iy W e
0, o

subtropicais

Baixas presses
~| equatoriais

\ ~ T s Altas presses
e : L subtropicais

. (= Baixas pressoes
/ ™~ - subpolares

3 Alltas pressdas
7 polares

Figura 2.21 Distribuicdo geral dosentos.
Fonte: (ANDRADE GUERRAt al., 2011).

A posicdo média da DepressBquatorial estendse de oeste a leste ao longo da
regido Norte do Brasil e sobre Oceano Atlantic adjacente. Ela coincide com a
localizagdo e orientagdda Bacia AmazlOnica, no centaa qual existe uma faixa
persistente de baixas pressdés.Depressdo fuaorial € geralmente uma zona de
pequenos gradientes deepsdo e ventos fracos. Ao noda Depressdo Equatorial os
ventos séo persistentes de lestaordeste. Ao sul, os ventos g@rsistentes de leste a
sudesteentre a Depressao Equatdre o Antiéclone Subtropical Atlantico, owal tem uma
posicdo média anug@réxima a 30 S, 25 O. Esse perfilgeral de circulacdo atmosférica
induz ventos de lestau nordeste sobre o territotivasileiro ao nortela Bacia Amazénica
e no litoralnordeste. Os vergoproximos a superficie sdo geralmefgcos ao longo da
Depressdo Equatorial, poréaumentam de intensidade ao norte e ao sul dessa faixa
(AMARANTE et al., 2001)

A area entre a Depressédo Equatorial e a latitude U8 #ddominada pelos ventos

alisios @ leste a sudés Ao sulda latitude 10S, até o exemo sul brasileiro, prevalecem
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os efeitos ditadopela dinamica entre o centro déa pressao Anticiclone Subtropl
Atlantico, os deslocamenta® massas polares e a Depressao do Nordeste da Aagenti
centro de baixas pressoes a leste dos ARMARANTE et al., 2001)

Esse perfil geral de circulac@mosférica encontra variacfegynificativas na
mesoescala e na microescala, pderencas em propriedades dgperficies, tais como
geometriae altitude de terreno, vegetac@adlistribuicdode superficies de term agua.

Esses fatores atuanteas escalas meres podem resultar em condic@s vento locais
que se afaam significativamente do perfijeral da larga escala da circulacao atmasdéri
(AMARANTE et al., 2001)

A Zona Litordnea Nort®ordeste € definida como a faixa costeira com cerca de
100 km de largura, que se estende entre o extremo norte da costa do Amapéa e o Cabo de
Sdo Roque, no Rio Grande do Norte. Nessa regido, os ventos osfiolaclos
primariamente pelos alisios de leste e brisas terrestres e marinhas. Essa combinagédo das
brisas diurnas com os alisios de leste resulta em ventos médios anuais entre 5 m/s e 7,5 m/s
na parte norte dessa regido (litorais do Amapa e Para) ebemiiea 9 m/s em sua parte
sul, que abrange os litorais do Maranhdo, Piaui, Ceara e Rio Grande do Norte. As
velocidades sdo maiores na parte sul devido a dois principais fatores: (1) os ventos alisios
geralmente tornarae mais fortes a medida que se afastia Depressao Equatorial; (2) as
brisas marinhas séo significativamente acentuadas ao sul dessa regido em razao dos
menores indices de vegetacdo e de umidade do solo, fazendo que a superficie do solo atinja
temperaturas mais elevadas durante as horaslde sonsequentemente, acentuando o
contraste de temperaturas temar e as brisas marinhas resultarftdel ARANTE et al.,

2001)

As maiores velocidades médias anuais de vento ao longo dessa regido estdo ao
norte do Cabo de Sdo Roque, abrangergiitorais do Ro Grande do Norte e Ceara, onde
a circulacao de brisasarinhas € especialmente interesalinhada com os ventos alisios de
lestesudeste. Adicionalmentegcorrem areaem que 0S ventos sdo acentuaghas
bloqueios ao escoamento causadwsrpontahasna parte contingal. Entretanto, o vento
meédioanual decresce rapidame a medida que se deslocadsta para o interipdevido
ao aumento de atritoregosidade de superficie e anfraquecimento da contribuic@las
brisas marinhaGAMARANTE et d., 2001)

A Zona Litoranea NordestBudeste € definida como a faixa de aproximadamente

100 km de largura que se estende entre o Cabo de S&do Roque (RN) até aproximadamente o



Estado do Rio de Janeiro. As velocidades médias anuais decrescem de 8 a om&ona p
norte (Rio Grande do Norte) até 3,5 m/s a 6 m/s sobre a maioria da costa que se estende até
0 Sudeste. A excecdo mais significativa desse comportamento esta na costa entre as
latitudes 21° S e 23° S (sul do Espirito Santo e nordeste do Rio de )Jan&i® as
velocidades sdo proximas de 7,5 m/s. Isso é resultante do efeito de bloqueio do escoamento
lestenordeste (causado pelo Anticiclone Subtropical Atlantico) pelas montanhas
imediatamente a oeste da costa. Nesse caso, é criada uma espécie dedacpetar
obstaculo, pois o0 ar acelesa para o sul para aliviar o acimulo de massa causado pelo
blogueio das formagdes montanhosas. Ao sul dessa regido, a costa do Estado do Rio de
Janeiro desvige para oeste, onde 0s ventos passam a ser consideragaimenfracos
devido ao abrigo das montanhas a norte e a nordeste. Disso resultam velocidades
relativamente menores na regido que engloba a cidade do Rio de (JAaNEARANTE et
al., 2001)

As Elevacdes Nordesteudeste sdo definidas comoasas deserras e chapas
gue se estendem ao longo assta brasileira, desdeRio Grande do Norte até o Rie
Janeiro, a distancias de2at.000 km da costa. Velocidadegdias anuais de 6rb/saté 8
m/s devem ser encontradass cumes as maiores elevacdes Gaapaddiamantina e da
Serra do Espinhaco. Essareas denaiores velocidades ocorrem dorma localizada,
primariamentedevido ao &ito de compressao vertical @éscoamento predominante em
larga escala, que é lestenordestequando ultrapassa barreira elevada das serras. Os
ventos anuais mais inteys sdo geralmente encontradws maiores elevaesd, onde o
efeito de compress& mais acentuado. Notanto, o0 escoamento atmosfériedastante
complexo nessa regido, existindotras caractesficas locais com fluéncia adicional,
resultantesle uma comlniacéo de fatores relacionadotopografia e ao terren@GWEC,
2014)

Segundo os estudos realizagas (ANDRADE GUERRA et al., 20119 potencial
eollico da regido nordeste é da ordem de 75, Gpresentando quase a metade de todo
potencial edlico Brasileiro. Porém, estes dados sdo baseaddmsolo Potencial Edlico
Brasileiro, publicado em 2001, pesquisadores acreditam que este atlas esta defasado e uma
versao atualizada é aguardada desd@92 O argumento dado é trivial, segundo os
pesquisadores, o atlas utiliza acoreferencial a altura do rotor em torno de 50 m de altura,
e hoje grande parte das turbinas instaladas dispdem de alturas entre 90 m e 100 m elevando

ainda mais o potencial eéti na regido nordeseetambém do Brasil



E importante destacar que a instalacio de parques eolicos na regido nordeste
permite a utilizacdo mais eficiente dos recurbadrelétricos desta regido, devids
caracteristicas de complementaridaldsta fontee a vazdo do Rio S&o Francisoade
estdo instaladas as usinas da CHESBUINO et al., 2010) Na Figura 23 é possivel
percebera compémentariedade das fontes, pdisante o periodo seco (abril até outubro),

a velocidade média mensal dos vemasregi® nordesteaumenta bastante e durante o
periodo molhado (novembro a margo) ocorre o inverso, a vazaood8aei Francisco

aumenta e a velocidade média mensal do vento reduz.

I Varda do Rio Sa0 Francisco
I vento tigico do Litaral do Mardeste

Velocidade do vento e Vazio do rio

now

Figura 2.317 Complementaridade entre geratadrelétrica e edlicao nordeste do Brasil

Uma maior preocupacdo com a operacdo do sistema deve ser estabelecida no
periodo seco, pois o sistema fica fragilizado perante uma penetracdo maior da energia
edlica e uma possibilidade menor de controle rdpidon a escassez de energia

hidroelétrica.



2.3 Producao de Energia Edlica

A producdoda energia eolica é feita através da captacdo da energia cinética dos
ventos pelas pas do aerogerador. As pas estdo diretamente conectadas ao rotor, que
converte a engia cinética dos ventos em energia mecanica, o rotor esta conectado a um
gerador, que converte a energia mecanica em energia elétrica, e esta é distribuida através

da rede. A Figura 2.4 representa os principamponentes de um aerogerador.

[
;‘
| — Multiplicador de velocidade

f / = Acoplamento elastico

/ |
\ I | / 7 | Sensores de vento
\ -
’V

Rotor

‘— Gerador elétrico

Sistema de
freio a disco

Torre de sustentagio

Controle de giro

[ 1
l " i i~ | Sistema de
i [ { controle
|
|
|

y'\/ \ Sistema de freio

aerodinidmico

Figura 2.47 Principais omponentes de uaerogeradar
Fonte: (AMARANTE et al., 2001)

Matematicamente, a energia cinéfiltss ventose expressaomo:

(0] g'oﬁ )

em que:
E = Energia cinética (J);
m= massa de ar (kg);

v = velocidade do vento (m/s).



A poténcia mecanica disponivel no vento a montante do aerogerador, que passa

pela area varrida feeturbina A), transversal ao fluxo de @g expressa do seguinte mpdo
~ P, «
U =" ® h ]
C
em que:

A = Area da secaaansversal varrida pelo rotor fm
" = Densidade do ar (kgfn

O valor da poténcia calculado pela Equacéo (2.2) é a poténcia disponivel no vento.
Porém, a maxima poténcia que pode ser extraida do vento por uma turbina edlica apresenta
uma limitacdo que é referente a uma velociddml®entona saida do rotedlico que néo
pode ser inferior a 1/3 da velocidade do vento incidentéeste caso, ootor absorve a
energia equivalente a 2/3 da energia disponivel no vento livre antes da turbina
(CUSTODIQ 2009) Em condicdes ideais, o valor maximo da energia captada por um
rotor edlico é limitado pelmaximo de Betdada pelo fator 0,593. O qual remeta que,

59,3% da energia contida no fluxo de ar podem ser extraidos por uma turbina edlica ideal.

Devido as perdas inerentes ao psscede conversao de energia, &ximo de Betz

nao pode ser atingido, e assim, a poténcia realmente extraida peladurbina

5 g”d‘uéh &

em que:
0 = Coeficiente de poténcia do rotor ou eficiéncia do r@dimensional)
Ha dependécia da poténcia realmente extraida em relagd@tensidade do ar

porém a densidade do ar € funcéo da altura. Logo, € conveniente estimar a densidade do ar
para a altura em que o rotor € instalpda seguinte express@USTODIQ 2009)

10
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em que:

Hm = Elevacé&o do Local (m);
T = Temperatura ambiente (K).

Outro fator € a velocidade do vento, caso a medicdo tenha ocorrido em uma altura
diferente daquela onde sera posicionado o rotor, as velocidades deverdo ser corrigidas para
a altura do rotorNa literatura atual, @ls métodospraticosséo utilizados paraater a
conversdo, através do perfil exponencial, mais conhecido como lei da poténcia e o
comportamento logaritmiq@€USTODIQ 2009)

A expressdo matematica do comportamento logaritmico € a seguinte:

0 h ¢
em que:

L "Q = velocidade na altura;

0 = velocidade na altur&(conhecida);

"Q = altura damedicéovelocidadeD ;

"Q = alturapretendida pareelocidaded Q.

A Equacao 2.8epresenta a lei da poténcia.

em que:

Coeficienteque depende da natureza do terreno e esta contido no interval®[6]06

11



2.4 Revisao Bibliogréafica

A referéncia (GIEBEL et al., 2003) foi utilizada como orientagdo para o
desenvolvimento desta secddm (GIEBEL et al., 2003) uma visdo geral sobre as
tentativas passadas e presentes para previsdo de ventos e geracdo eodlica de turbinas
individuais ou regidemteiras é fonecida. A previsdo é realizagarapassogrevisaode
minutosatéhoras, e parahorizonte de previsao diéguns dias a frente. EGMADSEN et
al., 2004) é elaborada uma metodologia padronizada para apresentar os resultados sobre a
precisdo de um modelo de previsdo, com 0 objetivo de ter uma ideia clara sobre as
vantagens de uma abordagem especifica em relacdo aos métodos de referéncia.

Dependendo das entradas, os modelgsara previsdo de curto prazsao
classificados em fisicos, estatisticos ou a combinacdo de ambos. A modelsigam f
utiliza consideracbes fisisa ou seja, consideracdes meteoroldgicas, topoldgicas e
caracteristicas dasirbinas edlicasModelos estatisticos utilizawariaveisexplicativas e
medicbes o#ine, geralmente empregando técnicas recursivas, como minimos quadrados
recursivos ouedes neurais artificiai$) objetivo do modelo fisiccg@ encontrar a melhor
estimativapossivel do vente@ em seguida utilizar o modelo estatistico para reducdo do
erro remanescentédmbos os modelos usam MWP (humerical weather prediction)
Modelos que ndo usam NWP sdo aceitaveis para as trés ou quatros primeiras horas,
porém para longohorizontes de previs@presentam resultados insatisfataries geral,
€ utilizada uma combinacdo de ambos os modelos para realizacdo das previsbes
(SIDERATOS et al., 2006)

Um método avancado de estatistica para previsdo de energia edlica com bases em
técnicas de inteligéncia artificial € apresentd8tbERATOS et al.,, 2006) O método
requer como entrada as medicOes de poténcia passadas e as previsdes meteoroldgicas de
velocidade e direcdo. A principal contribuicdo do método € que ele usa redes, neurai
combinadas com um modelo dtegica fuzzya fim de otimizar o uso dos modelos de
previsdo numerica de velocidade.

Em (AQUINO et al., 2013 sédo desenvolvidos dois modelpara previsdode
geracdo eolicacom o passo de previsdo de seis horas e horizbatprevisdo de cinco
dias.Ambos o modelos utilizam as RNAs corfesramentade inteligéncia artificial e as
entradas séo velocidades denteee/ou poténcia ativa, para produzirenprevisao de

geracdo. Para o passo de previsdo deheeds a velocidadalo vento € discretizadas em
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intervalos de tempo de dez minutos, e trinta minutos para o modelo coranterie
previsao de cinco dias

O artigo (AQUINO et al., 202) sugere a aplicacdo de redes neurais artificiais,
sistemas de inferéncia netfiezy e adlise de multiresolucdo por transformadas wavelets
para previsdo de geracdo de enedgia sitios de Macau, Natal e Mossord, com passo de
previsao de até vinte quatro horas a frente. Os modelos s&o univariados e a melhoria obtida
para o sitio de Natal sabo modelo dgersisténciaé da ordem de 60 % para o passo de
previsdo de até seis horas

Em (FERREIRA etal., 2008),é utilizadoReservoir Computingo tipo ESN écho
state networkspararealizara previsdo de velocidade de vedtss sitios de Olinda Belo
Jardim,os sitios sétncalizados no estado de Pernambucpasso de previsdoi de vinte
quatro horas frente.O modelo € univariado e as entradas foram escolhidas a partir da
andlise dos coeficientes de autocorrelaG&oresultados foram compdms com o método
da Persisténciae com as rededLP, obtendo desempenho superior aos métodos

comparados.
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CAPITULO 3

3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O presente capitulo tem como objetivo expor 0s conceitos basicos sobre
inteligéncia artificial queserdo abordados no desenvolvimento dos modelos de previsao de
vento que serdo discutidos no capitulo 5. Este capitulo € composto por trés se¢bes, em que
a primera secaaoapresenta as Redes Neurais Atrtificiais, a segunda secdo que aborda a
LégicaFuzzy, ben como o ANFISg por ultimo as Echo State Networks (ESN).

3.1 Redes Neurais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma tentativa dproduzira estruturae o
funcionamento do cérebro humano em wgomputador As redes neurais apresentam
caracteristicas que as tornam especialmente atrativas, que sdo: paralelismo, processamento
de informacdo incerta, capacidade de aprendizagem, robustez e tolerancia a falhas. Em
outras palavras as redes neurais apresentanaeidage deseadaptar ou aprender, depois
generalizar, agrupar ou organizar dados e por fim otimizar.

As RNAs sao sistemas paralelas distribuidos compostos por unidades de
processamento simples, chamados de neurdnios artificiais, que calculam deteminad
funcdes matematicas (normalmente nao lineares). Tais unidades sao dispostas em uma ou
mais camadas e interligadas por um grande namero de conexdes. Na dagionadelos
estas conexdes estao associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimearismeprese
no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurbnio da rede
(LUDEMIR et al., 2000)

Hoje, as redes neurais servem de pas@re outras aplicacégsara o sistema de
reconhecimento Optico de caracteres empregados em digitalizadpregisoes
meteoroldgicas, detectores de bombas e até mesmo emopsepara 0 mercado
financeiroe apresentarse como uma abordagem alternativa aos métodos estatisticos de

previsao temporal.
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3.1.1 Modelo deNeurbdnio Artificial

O artigo proposto por McCulth e Pitts (1943) é o precursor no desenvolvimento
de redes neurais e inteligéncia artificidele o neurbnio é apresentado com pesos fixos e
apenas implementam funcgdes linearmente separaveis.

Apoés varias pesquisas chegm a uma rede neural artificiebmposta de varios
neurdnios artificiais altamente conectados

Um neurdnio artificial € a unidade de processameatonformacdo fundamental
para a operagdo de uma rede neual. geral, as RNAs sdo compostas pela camada de
entradacamadaescondida (queode seddenominada como intermediaria ou oculta e que
também pode conter outras subcamadaspmada de &a. Vale salientar que apenas a
camada de entrada ndo é @msta por neurdnio$AFONSO MARQUES, 2014)A
camada de entrada é responsavel pelas variaveis de entrada do modelo, enquanto a camada
de saida representa os resultados finais de processamento. Nas camadas intermediarias, o
processamento é refinado, possibilitando a formacéo de relagbes ndo (HASY&SN,
2001)

A Figura 3.1 representa o0 modelo de um neur6nio artificial, podemos identificar
trés elementos fundamentais que compdena tade neural artificial: um conjunto de
sinapses, um somador ou integrador dwisi e uma funcdo de ativagdmngGio de

transfeéncia).

enfradafixa | xp ——p» @
X —> @ .
potencial de
attvacio
ore | Sir- g
sinais de | ._\ @L o() . saida

entrada i i ¥k
' ' mntegrador funcdo de
attvacdo

pesos
SHAPHCOS

Figura 3.17 Modelode umNeurdnioAtrtificial .
Fonte: (LIMA et al.,2009).
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Cada sinapse € caracterizagar um peso Um sinal na entrada da sinapse é
multiplicado pelo peso sinaptic® integrador realiza a soma dos sinais das entradas,
ponderado pelas respectivas sinapses. A funcdo de atipad@oamplificar, reduzir ou
restringir a amplitude do sinal de saida do neur6nio artificial a um valor fikiabe
destacar que o0 peso sinéptpode assumir valores positivos e negati@sodelo neural
da Figura 3.1 inclui unbias aplicado externamente, que é representaddpdile tem a
funcdode aumentar ou diminuir a entrada liquidafuncao de ativacao, dependendo se ele
€ positivo ownegativo.

Matematicamente, podemos descrever um neurkrgon funcdo das seguintes

equacoes:
) 0 wh oP
w < 06 wh o]
em que
0 6 ©8 o

3.1.2 Funcéo de Ativagdo

A partir do modelo proposto por McCulloch e Pitteram derivados outros
modelos que permitem a confeccdo de uma saida qualquer e com diferentes funcdes de
ativacdo(LUDEMIR et al.,, 2000)Nesta dissertacdo serdao abordados dois tipos de funcéo
de ativacdo (funcdo de transferéncia) que serao utilizadesniaccdo dos modelos de
previsadade ventaa serem descritos no capitulo 4 deste texto.

A primeira funcdo a ser comentada duacdo sigmide logistica este tipo de
funcdo € a mais comum das func¢des de ativacdo utilizadas e apresenta um gréfico cuja
fooma ®soum A fun-«o0 sigm-ide dewloesntre@mEei nt er v

é diferenciavel. Sua representacédo esta indicada na Figura 3.2.
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Sigmaide Logistica

09

Saida do Neurdnio
0O o o o o o o
] (3] =N (B3] o it | [wn]

o
=

g : 3 : : : 3
-10 -8 6 -4 -2 0 2 4 B 8 10
Campo Local Induzido

Figura 3.21 Graficode exemplo de umfancéo Sigmoide Logistica

Matematicamente, fancédosigmaoide logisticge expressda seguinte forma:

em que:
W= é o parametro dedtinacdo da fungdo sigmaéide.

Outra funcaale ativacdo comumente utilizada gaagente hiperbélicaEm alguns
casos sua utilizacdo € importante, devédoecessidade de se obter o sinalintervalo

[-1,1] parasaida da funcdo de ativacdo do neurbAid-igura 3.3mostra o grafico da

funcdo de ativacéo tangente hiperbdlica.
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Tangente Hiperbdlica
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Figura 3.31 Gréficode exemplo de umfancao Tangente Hiperbdlica

Matematicamente, a func@@ngente tperbdlicase expressda seguinte forma:

s
p Q

E importante destacar queara a tangente hipafica o softwarede simulacéo

utiliza como parametro de inclinac@ovalor dek= 2.

3.1.3 Topologiade Rede Neural Atrtificial

O modo comoos neurbnios de uma rede neural sdo dispostos esta diretamente
ligada ao algoritmo utilizado para treinar a rede. Em geral, podenmisicde trés classes
de arquieturas de redes diferentes: redes alimentadfiarde com camada Unica, redes
alimentadas diretamente com multiplas camadas e as redes recorrentes.

Nesta dissertacdo abordaremos as redes alimentaddiante com multiplas
camadas, ou como normalmente € disseminado na liteMdtutdayer Feedforward, pois

esta topologia sera utilizada para criacdo dos modelos de previsdo de vento.
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As redesMultilayer Feedforwardsdo caracterizadas pela presenca de uma ou mais
camadas octds. A funcédo dos neurdnios ocultos é intervir entre a entrada externa e a saida
da rede de uma maneierente(HAYKIN, 2001). O sentido de conexdo é sempre
voltado para a camada de saida, ndo havendo realimentag&o de sinais entre as camadas.

A rede repesentada na Figura 3.4 € constituida de dois nés na camada entrada, duas
camadas ocultas, e para cada camada oculta quatro neurénios foram dispostos e por fim um

neurdnio na camada de saida.

Figura 3.41 Rede alimentada adiante com trés camadas de neurdnios

De acordo com a Figura 3.4 podemos perceber que a rede é totaloratada

ou seja, um n6 de uma camada da rede esta conectado a todos 0s outros nés da camada

adjacente seguinte.

3.1.4 O algoritmo Backpropagation

O algoritmo de aprendizagem supervisiamadra o treinamento de redbd P
(multilayer perceptrop mais difundido é dbackpropagation(retropropaga&o) devido a
sua relativa facilidade de implementagéi@apacidadeninimizar o sinal de eo obtido

através do ajuste dos pesos sinapticos.
O treinamento do algoritmo de retropropagacao ocorre em duasféassdsrward

(para frente)e backward (para tras) cada fase percorre um sentido da rede. Na fase
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forward é apresentadarede um padrao de dados de entrada, a rede processa esses dados e
gera uma saida, essa saida é comparada com o resultado desejado e definimos o erro
gerado. Na fasbackward é utilizado o erro calculado na faeeward para atualizar os

pesos das conexésinapticas objetivando a minimizacéo do erro ou até a realizacdo de um
dado namero de ciclo& algoritmo backpropagation é apresentado a seguir:

O sinal de erro na saida do neur@niaa iteracam € definidopor:
Q¢ Q¢ w ¢ h oD
em qug é um no de saidas variaveisQ e w significam, respectivamente, saida desejada
e saida calculada.
O erro médio quadratico (MSE)é funcédo de todoss parametros livres (pesos

sinapticos e bias) da redelaé obtida somando o quadrado do erro de todos os neurbnios

da camada de saida MSEé daa pela seguinte equacao:
- ¢ g Q ¢h o

Considere o neurdnio da camada de sgjdsendo estimuladpelas ativacdes
produzidas por um conjunto de neurdnios a sua esquerda. O potencial de ativacdo do

neurdnioj € definido por:

em que
m= é o nuUmero total de entradas.

Representando a funcdo de ativagédo que apgj@jena saida do neurbnjona

iteracaon é:
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O algoritmode retropropagacdo aplica uma corregéilo € ao peso sinaptico

0 € , que é proporcional a derivaparcialcuja expressao é:

T -¢ T-é%'ﬂéé{o’oé'rbéﬁ
70 ¢ 7TQf foe Toe T0 & op
Apés o calculo das derivadas parciais da Eq. 3.10 ebtémexpressao a seguir:
T -¢
ToO ¢

Qéee 0D & 0Eh o p

A correcacs ¢ aplicadaa ¢ é definida pelaegra delta

3 ¢ s h oP C
O sinal negativo indica a descida do gradiente no espaco de pesos, ou seja, busca
uma direcdo para a mudanca de peso que reduza o valdr de

Apos o desenvolvimento do algoritmo a atualizacdo dos jpestesser expressa da

seguintepor:

3.2 SistemasNeuro- Fuzzy

A computacdoneuroi fuzzy€é uma integracdo entre redes neurais artificiais e
sistemas de inferéncia fuzzy. Ela incorpora as vantagens das redes neurais artificiais como
paralelismo macico, robustez e aprendizagem de dados em um sistema com a légica fuzzy
gue possibilita a modelage da imprecisdo e conhecimento qualitativo bem como a
propagacéo da incerteg@FONSO MARQUES 2014)
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3.2.1 LdgicaFuzzy

A logicafuzzy ou légica nebulosa é caracterizada pela semelhanca a forma como os
humanos tendem a raciocinar devido a ndo asswomceitos absolutistas como
icompl et amente ver dadei rAolagicaduazytrata aomm graus dea me n t
pertinéncia, que varia de 0 asendo 1 o maior grau de verdade dealemento pertencer
ao conjunto, e 0 representando o menor gawatdde (KOSKO, 1997) ou seja, uma
premissa pode assumir uma proposi¢ao parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa.

A Figura 3.5 representa um exemplo bastante difundido nas literaturas sobre l6gica
fuzzy é o exemplo da temperatura técmi Os graficos qu constam na i§ura 3.5

representam quatro variaveis térmicas: frio, conforto, relativamente quente e quente.

(a) Frio (b) Conforto

r

1 1

f T — f T T
25 30 35 30 35 40

{c) Relotivamente Guente {d) Quenta

Figura 3.517 Exemplo de fungBes de pertinéncia

E comum a representacgéo acima atraaBigura 3.6, observae com mais

nitidez o limite difuso (nebuloso) entre as variaveis.

r 4
Relativamente
; Conforto  Quente Quente
X
._..-".J ,‘I Y \
} f f \-.1 } } -
15 20 25 30 35 40 45 t="C

Figura 3.6 1 Exemplo de fun¢@es de pertinéncia
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Os componentes essenciais do sistkrayestao representando no fluxograma da

Figura 3.7 e serdo descritos a seguir:

Sistema de Inferéncia Fuzzy

Base de conhecimento

Base de dados Base de regras

Entrada ndo 3 Saida ndo
fuzzy 3 ! fuzzy

Fuzificador > Inferéncia > Defuzificador >

\ 4

Figura 3.7 1 Fluxograma conceitualo sistemduzzy

1 Fuzzificador aplica a cada entrada (valor real) a funcdo de pertinéncia e a saida
sera um valor entre 0 e 1. cada funcdo de pertinéncia para uma dada variavel de
entrada € conhecida como uma variavel linguistica.

1 Base de RegragConsiste de um conjunto de declaraclimguisticas na forma de
SEi ENTAO que sdo criadas pelo especialista ou apropriadas da base de dados.

1 Inferéncia é um sistema que mapeia conjurfiezzyde entradas em conjunfiazzy
de saida, determinando como as regras sao ativadas e combinadage®s o®
inferéncia mais conhecidos sdo: Modelo de Mamdani e Modelo de Takagi
SugendKOSKO, 1997)

1 Defuzificador é a etapa em que os os valdiegzysao convertidos me valores reais

tendo assim um conjunto de saida matematicamente definido.

3.2.2 Sistemade Inferéncia Mamdani

O modelo de inferéncia Mamdani foi um dos primeiros sistemas constituido
utilizando a teoria de conjuntdazzy sendo proposto em 1975 por EbrahimnMani
(REZENDE, 2005) A regra de semantica tradicionalmente utilizada para o $gsagento
de inferéncias com o modelo de Mamdani € chamada de inferéncidMaitilizando
as operacfes de unido e de intersecdo entre conjuntos da mesma forma de Zadeh
(REZENDE 2005)

As regras de produgao em um modelo de Mamdani possuem refazdgsnto

em seusntecedentes como em seonssequentes
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Seja um sistemduzzycomposto de n regras, com uma das regras representada
abaixo: Sex; = Ap e X = Az e...eX, = Ap entdoy; = Bi , em quex; sdo as entradas do
sistema,A:...A sdo as variaveis linguisticas definidas pelas fun¢des de pertinéncia de
entraday; € a saida B; sdo as variaveis linguisticas definidas pelas funcdes de pertinéncia
da saida.

O processo de inferéndidamdanipode ser dividido em cinco etapas:

l. Fuzzificacdo das Entradas
Nesta etapa torase 0 valor de cada wavel de entrada e determisa 0 seu grau de
pertinéncia para cada uma das regras, ou seja:
o h o MBH oP T

emquek=1,..n.

Il. Aplicacdo do Operadduzzy
Com as entradas fuzzificadas sed® qual o grau que cada parte do antededsatisfaz
cada regra. Precisse gerar o coeficiente de disparo de cada r@gra para isso aplicae
o operador fuzzy presente no antecedente, p
Para aplicar o operador, o sistema Mamdani utiliza a éunc&@ mi n o , conf or
equacao 3.15

0 a8 ol wMH o h oP v

Todas as regras com coeficiente de disparo diferente de zero, regras que disparam, vao

contribuir para o calculo da saida correspondente do sistema de inferéncia.

Il Aplicacdo do meétodde implicagéo
O método de implicacédé definido como a modelagem do consequente com base no
coeficiente de disparo. A implicacdo se da em todas as regras. O moddbindiani

utiliza a funcaanin que trunca a saia do conjurit@zy.

i GQOR oh oP ¢
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IV.  Agregacao das Saidas
Ao realizar o processo de implicacdo cada regra gera uma funcdo de pertinéncia truncada
para a saida da regra. Como o sistema possgras devese tem funcdes de pertinéncias
truncadas que irdo gerar a funcdo de saida. Para isso agegados os gficos de cada

uma das funcdes. No modétamdaniutiiza-s e a fun- «o fAmM8xoO.

‘ adod 8 oP X

V. Desfuzzificacao
Nesta etap é realizado o processo de converfs@ayi escalar em que serdao convertidas
as informacdes qualitativas em uma informacdo quantitativa. Os métodos mais utilizados
para realizar a conversfuzzyi escalar sdo: o método do centro de massa e o método da

média dos maximos.

3.2.3 Sistema de Inferéncia Takagi Sugeno

Na década de 1980 um novo modelo de inferéiuzayfoi proposto, chamado de
modelo Sugeno ou basicamente TSK este modelo conseguia regadisfasorias para
problemas que fossem representatimesrentemente apenas pelas suas relacdes de entrada
e saida.

Em contraposicdo ao modelddamdanj o modelo de inferéncia do tipo TSK néo
utiliza fungcbes de pertinéncia no consequente. As relacfes desSaidaompostas de
equacdes paramétricas que relaaiaras entradas com as saidas.

O processo de inferéncl&sK sera descrito a seguir:

O processo de inferéncia do modelo TSK é similar ao modelo de inferéncia
Mamdanj com algumas ressalvas. O modelo TSk ndo apresenta a fase de defuzzificacédo e
nasegundateapa, o0 c8lculo da fun-«o0o de disparo

A saida do modelo TSK é calculada como a média ponderada dasdeithla
uma das regras que compdem o sistema, em que 0Ss pesos sao os coeficientes de disparo.

Podemos definir o coefente de disparo de cada uma das regras como sendo:

0 Yook o MBAR @ h oP Y

em que
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A saida do sistema TS#€ expressa da segta forma

BL ;08 Gfigf iy

o —
¢ N
B, ,0

0P w

A eficiéncia do modelo de TSK esta diretamente ligagiscolha dos parametros da
funcdoparamétrica de saida, normalmente os indices desta funcdo sdo estimados seguindo
algum indice de desempenho definido pelo usuario. A minimizacdo do erro quadrético
entre a saida do modelo de Sugeno e os dados de saida disponiveis é normalmente utilizada

como medida de desempenho.

3.2.4 ANFIS

O ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference Syst&m)m modelo de inferéncia
neuro- fuzzy em que adquire o conhecimento de dados usando algoritmos operacionais
tipicos de redes neurg{SDAO et al., 2013)Das redes neuraisifiliza a capacidade de
aprendizagemenquanto que da légifazzyse utiliza da capacidade de interpretacao.

Como o modelo ANFIS utiliza apenas funcbes derivavEimmase viavel a
utilizacdo de uma combinacéo entre o algoribmokpropagatiore o métod de estimacao
de minimos quadrados.

De acordo com a Figura 3.8, os passos que levam o ANFIS a uma adaptacao seréao
descritos a segufdANG, 1993)

Camada 1 Camada2 Camada3 Camada4 Camada 5

Figura 3.81 Arquitetura c redeneuro- fuzzy ANFIS.
Fonte (SDAO etal., 2013)
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Camada 1:
Naprimeira camada, cadaidade (A1, A1z, Az, Axzarmazena os parametros para
definir uma funcéo de pertinéncia que representa um termo linguistico como sendo:

~

wh o8 TU

em quex representa a entrada do nGA; é a classificacdo linguistica associada com a
funcGo doné ® ¢é a saida do nicda camada 1.

As funcbes de pertinéncipodem ser consideradas com func@aso (bell i
shaped)cuja expressao é:

6 ‘ h o] p

em quea;, b e g sdo os parametros de ajuste.

A escolha da funcdo de pertinéncia fica a critério do pesquisador. As mais
conhecidas sao: triangular, trapezoidal, gaussiana e sinoi (lshped). Das quatro
funcdes de pertinéncia que foram apresentadas as mais utilzalastriangular e a
trapezoidal, porém possuem derivadas descontinuas nos pontos especificados por seus
parametros, logo impossibilitando a utilizacdo do métodorddignte para otimizaseus
parametros.Logo, as fungBes de pertinéncia gaussiana e soroapresentarem as
caracteristicas de seren@io linearese derivadas continuas torna®m atrativas para

especificar conjuntos fuzzy.

Camada 2:
Os noés desta camada sdo conhecidos como nds de regras, cada né calcula o grau de

ativacdo de cada uma das regi@u seja, gerae o disparo de cada regra:

0 ‘ w 8 w h"Q plkd o8 ¢

27



Camada3:
A camada de normalizacdo calcula awgde desempenho relativo das ésimas

regras para o somatorio dos niveis de ativacdo dos naos, isto é:

0 ———h"Q pk3 o8 O

mr

Camada4:

Nesta camada é calculado o produto de um nivel de ativacdo normalizado da

camadaB e uma funcadlinear das variaveis de entrada.

0 08Q 0 RNWw Nnw 1 h o8 1

em que {p g, ri} € o conjunto de parametros do no i.

Camadab:

A camada 5 agrega os consequentes e produz umafgatgaO nodo simples

nessa camadaum nodo fixo uma vez que calcula a média ponderada dalsiisalida da
camada de said®] como(GIEBEL et al., 2003)

A Figura 3.9 representa um fluxograoanceitual do ANFIS.

b Rede adaptativa

Camada Camada da Camada Camada Camada Camada

de > fungiode [P de P de i de L de
entrada pertinéncia inferéncia normalizagio saida defuzificagdo
b 3

Madulo de <
aprendizagem

Leitura dos

dados

Figura 3.91 Fluxogrameaconceitual do ANFIS
Fonte: AFONSO MARQUES, A..2014
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3.3 Echo State Networks

As Echo State Network¢ESNSs) representam um dos métodos pioneiros de
Resevoir Computinge baseiam na observacdo que uma Rede Neural Recorrente aleatéria
possui certas propriedades algébricas e que o treinamento apenas da camada de saida
(readout) é frequentemente suficiente para alcancar excelentes resultados em aplicacdes
praticas(FERREIRA, 2011) As ESNs caracterizaise pela presenca de ao menos um lago
de realimentagdo em seus neuronios.

Uma das principais diferencas entre a abordagem ESN e outros métodos de RNR &
fato da ESN permitir a utilizacdo de um numero elevado de neurdniosjata de 50 a
1000 neurbnios, enquanto as RNR usam basicamente de 5 a 30 neuronios. Outra diferenca
importante é que em uma rede ESN somente as conexdes do reservatorio para saida séo
treinadas, permitindo que o treinamento teseauma tarefa simples degressao linear.

Uma ESN é composta de camada intermediaréo treinada, denominada de
resevoir e 0os estados resultantafn) sdo denominados decho stateslo historico das
entradasA Figura 3.10representa a estrutura de uma rede ESN.

K unidades de entrada N unidades internas L unidades de saida
Reservoir

Figura 3.107 Estrutura de umrede ESN
Fonte: FERREIRA, A. A., 20]1

As funcdes de transferéncia mais comuns utilizadas nas ESNs sdo as do tipo
sigmoide simples, ou seja, sigmoide logistica ou tangente hiperbdlica.
A equacéo geral de atualizacao dos estpdds ser expressa da seguinte forma
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Apenas as conexdes direcionadas para a camada de saida s&o treinadas.
Caso seja adicionado um parametrqleak ratg, aos neurbnios da funcdo de

ativacdo, a equdéo 3.26passa a ser representada da seguinte forma:

WE p Qp | ©E | O 6E p wGnE O ®E ®@ 8 Oo&Y

A adicdo deste parametro € geralmecttamada ddeaky integrator neuronsA
insercdo deste parametro de forma coerente pode efetivamente ajustar a dindmica o ESN
para que esta seja ajustada para coincidir com a escala de tempo da entrada, possibilitando
ao sistema utmelhordesemprenh@ERREIRA, 2011)
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CAPITULO 4

4. INDICADORES DE DESEMPENHO DA PREVISAO

4.1 Seérie Temporal

Uma série temporal € uma sequéncia de dados numéricos no qual cada item é
associadcha um instante particular no temgMADDALA, 2003). Uma série temporal
pode apresentar variaveis continuas ou discretas, nesta dissertacdo as séries temporais sao
discretas e comalores igualmente espacados no tempo, iobenvalo horario.

A variavel aleatéria emcertoinstantet é representada po%, e asérietemporal a
qgual esta variavel se insere é representadaxXpaxXy, ..., Xn, €m queN é o tamanho
extraido da série.

A previsdo de uma série temporal € simplesmente o estabelecimento dos valores
futuros da série. Uma previsdo é uma estimativatgatva (ou conjunto de estimativas)
acerca da verossimilhanca de eventos futuros baseadaformacgéo atual e passa@s
modelos de previsdo de séries temporais propostos nesta dissertacdo sdo multivariados, ou
seja, sdo fundamentados na analise ats®rvacdes de varias séries de interesse para a
especificacdo de algum modelo que descreva a série de previsao d©ventizonte de
previsdo é o comprimento de tempo, contado a partir de uma origem especificada,
chamada origem das previsdes, no sentid futuro, para o qual as previsdes devem ser
determinadas. O horizonte de previsédo ira variar de acordo com o propésito ou uso final
das previsfes. Denomis&® 0 numero de intervalos de tempo (periodos) para frente, a
partir da origem das previsdes, apim numero de passos de uma previSsGOUVEIA,

2011)

4.2 Coeficiente deCorrelagéo e Autocorrelacao

Os coeficients de correlacdee autocorrelaca@odem ser interpretaddcomo a
relagdo existente entre duas variAaBESQUEIRA et al., 2004) As equaces 4.1 e 4.2

representam os coeficientamrrelacace autocorrelacdagespectivamente
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A (V() - V)Y (t+i)- V)
ro==

3 (Y()- Yy

t=1

(4.1)

(4.2)

A interpretacdo relacionada aos coeficisrde autocorrelacdo e correlacdo esta

descrita na Tabela 4.E importante frisar ques coeficientespor definicdo podem

assumir valores no intervalde [ -1,1] e qie para valores negativos a interpretacdo é

similar.
Tabela 417 Interpretac@o doaeficiente de correlagdautocorrelagao.
Coeficiente Interpretacao
Ir|=1 Correlacao Perfeita
0,80 <|r|]< 1 Muito Alta
0,60 <|r|< 0,80 Alta
0,40 <|r|< 0,60 Moderada
0,20 <|r|< 0,40 Baixa
0<|r]< 0,20 Muito Baixa
[r|=0 Nula

Fonte: (BISQUEIRA et al., 2004)

A partir destes valores espeya poder inferir a dependéncia que os dados da série

tém entre si e com outrasgries, as quais ajudam a explicar a grandeza de interesse, 0 que

facilitara a determinacdo da ordem de regressdo dos dados usados como entradas dos

modelos de previs§@LIVEIRA, 2005).
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4.3 Comparacdo com o Método da Persisténcia

O modelo dgersisténciaé um dos metodos mais simples utilizado para prever a
velocidade média do ventd’ortanto, sO0 € vantajoso desenvolver e implementar uma
ferramentaavancadade previsdo derevisdo dos ventose ela for capaz de superar os
modelos dereferéncia, ou sejese a ferramenta fornecer resultados melhores do que
agueles obtidosom os modelos de referén¢MADSEN et al., 2004) Provavelmente, o
modelo de referéncia matsmumente utilizado na previsdo de energia eélica ou no campo
meteoroldgico € o Modelda Peristéncia. Este modelo simples assume gestenacéo
no instante tempb+ k é igualao ultimo valor medido (er), ou seja,

b 6 ® o8 &

No caso da série temporal da velocidade média dos vepesgrade sua aparente
simplicidade, este modelo pode ser dificil de ser batido panarimeiros passos de
previsdo e 0 a6 horas), pois a escala de mudancaastmsfera € lenttMADSEN et al.,
2004)

4.4 Comparacao pelos Erros de Previsao

No campo de previsdes de séries temporaigyeral, o erro é definido como a
diferencaentre os valores medide previsto. Para cada passogewo da previsaeé

expresso do segute modo

Qo ™ DO W Vo @h 18

Qualquer erro de previsdo pode ser decomposto como a soma de duas parcelas, sendo
uma delas denominada esistematico ‘( ), e a outra, erro aleatérie § (MADSEN et al.,
2004)

Q - h ®
em que, € um valor constante, enquanto quéem caracteristicaleatoria cuja média é
zero. O erro sistematico € igual ao valor médio do erraalegdo sobre todo o periodo de
avaliacdo e é calculado para cada passo de previsdo de acordo com a seguéte equag

‘HQ Q1Q 03

Qo @h ®
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Para o desenvolvimento deste texto, tipes basicos de errdsram utilizados
para medir alesempenhdos modelosie previsdpque sdo os seguintes erro absoluto
médio Mean Absolut Errori MAE), o erro absolutgercentual médioMean Absolut
Percentage Erroi MAPE) e oo erroquadratico médioMean Squared Erroif MSE). As

equacOes utilizadas para adéelos sdcexpressaa seguir:

D60Q 03 Qo e &
<. PTT Q 0 @s.

06000 = 5 h Ty

N ey gt T p ) \ T "l

U 'YOQ T Q 0 @& h T

4.5 Critérios para Comparacéo dos Modelos

Ao propor um novo modelo de previsao, € muitpamante destacar e quantificzs
ganhos obtidos em relacdo aos modelos de refer@&taaganho, indicama melhoria em
relacdo ao modelo de referéncia conside(&ti®DSEN et al., D04). A formula utilizada

paracalcular estes ganhos percentuais para cada passo de previsdo € a seguinte:

- q 6060 Q 667§2ﬁ
R p TUTE 55 0 P 1

emque:
6 6 Q7 é o critério de avaliacdo do modelo de referéncia;

6 6°Q 1 éo critério de avaliagdo do modelo proposto.

O critério de avaliacdo pode ser o MAE, MAB&EMSE. Observe que, ao calcular

0 ganhop mesmo critério deve ser utilizado para se avaliar os dois modelos.
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CAPITULO 5

5. ELABORACAO DOS MODELOS DE PREVISAO DE VENTO

Neste capitulose desceve a metodologia utilizada no desenvolvimento dos
modelos de previséo de veloatk de vento. Apresersa onde foram coletadass dados
utilizados nos modelos de previsdo e as caracteristicas mais relevantes dos experimentos

realizados.
5.1 Basesde Dados

5.1.1 SériesHistoricas do INMET

Uma parcela daséries dispostas nesta dissertagcdnundado banco de dados do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), no enderettpt//www.inmet.gov.by.

Foram utilizadavariaveis do INMETpara a elaboracéains modelos de previsdo de vento
abaixo listadas:

1 Velocidade instantdnea demo;

1 Temperatura instantanea ao

1 Umidade elativa Instantéanea dw;

1 Radiacacolar.

Cada grupo de variaveigorrespondente a cada uma das cinco estacdes
meteoroldgicas automaticas localizadas nos estados de PernambucoGeaRie do
Norte.

Em Pernambuco, as estacfes meteorologicas estdo localizadas nas cidades de
Petrolina e Ouricurino estado do Rio Grande do Noa® estagcdes meteoroldgicas estdo
localizadas nas cidades de Natal, Macau e Mossoro.

Uma estacdo meteorol@gié composta principalmentke um sistema de coleta de
dados, através de sensores que medem as variaveis ambientais; um sistema de controle e
armazenamento locatflgtalogger) um sistema de energia; e um sistema de comunicacéo
(INMET, 2011)
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A estacao nteoroldgica automatica coleta, de minuto em minuto, as informacdes
meteoroldgicas do local em quedisiserida integralizaos dadogara o periodo de uma
horae disponibilizaospara serem transmitidos para a sede do INMET.

Os dados coletados pelestacdes meteoroldgicas automaticas sédo coletados a uma
altura de 10 m a partir do sol sdo disponibilizados os dados referet290 dias

anteriores ao dia em qoeusuario consultou os dados

5.1.2 Séries Historicas de Maré® Fases da Lua

As séries de présdo de marés sao disponibilizadas pela Diretoria de Hidrografia e
Navegacdao (DHN)da Marinha e podem ser coletados partir do endereco
(http://www.mar.mil.br/dhn/chm/beprevisaemare/tabuas/). Nela, os valores das
previsdes das horasdas alturas mamias e minimaslcancadas pelas aguas do mar sao
informados em base diaria para o ano inte@oncomitantes aos dados de marés séo
disponibilizada as fases da lua em séries diarias, em que as utilizamos para criacdo dos
modelos de previsdo de venkoramutilizadas nesta dissertacdo duas seéries de previsao
de marés laglizadas no Rio Grande do Nortena para o porto de Nataloutra pra o

porto de Macau.

5.2 Localizacéo dos Postos de Medicao

5.2.1 Localizacdo das estacdes automaticas do INMET
Foram escolhidasinco estacdes meteorologicas autométicas para aquisicédo de
dados:

1 Petrolina 7 Municipio pertencente ao estadde Pernambucosua estacdo
meteoroldgicaesta localizada na latitudeU 236 180 s ul e a uma
240 oeste. Sumetreslacimatdaunivel do@nard e 37 3

1 Ouricuri T Municipio pertencente ao estadde Pernambuco, a estacéo
meteoroldgica esta localizada na latitdd€ 5 8ube afuma longitude 46830
oeste. Sua altitude é dé1metros acima do nivel duoar.

1 Natal i Municipio pertencente ao estado do Rio Grande do Norte, a estacdo
meteorol -gica est8 | ocalizada na | atituct
280 oeste. Sua altitudema® de 47 metros a
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1 Macau i Municipio pertencente ao estado dooRbrande do Norte, a estacao
meteorol -gica est8 | ocalizada na | atituo
oeste. Sua altitude é de 17 metros acima do nivelato

1 Mossoré 1 Municipio pertencente ao estado do Rio Grande do Norte, a estacdo
meteorobgica esta localizada na latitude546140 s u | e a um2d | ongi
10 oeste. S 2%neteos dcima do dieel d@ar. d e

5.2.2 Localizacao das estaiesautomaticas doDHN
1 Porto de Macaui A previsdode marés para o porto de Maauelativa ao local
com coordenadas geograficase | ati tude 05U 0606 00 sul
oeste.
1 Porto Natal T A Previsdode marés para o porto de Natal é relapasa o local
coordenadas geograficdse | at it ode O0BUWg#6ade 35U 126

5.3 Estatistica Descritiva

O objetivo desta se¢do € resumir as principais caracteristicas extraidas das séries
horarias médias por meio de tabelas e gréficos. Eéliaeapossibilita uma visdo geral dos

dadose uma compreenséo rmarofunda dos mesmos.

5.3.1 Sériesde Velocidades Médias Horéarias

Para cada uma das estacfes automaticas, os fadm armazenados em um vetor,
de modo a facilitar a analise e manipulacdo dos mesmos. Estes dados de velocidade média
horéaria foram filtradosle modo a seremetiradosdados incompativeis com os padrées
observadospriundos de falhas ocorridas nas estacdes meteoroldgicas autonfdéicas.
Tabela 5.1constamo periodoe o numero de padrbes de velocidadidizados para o

desenvolvimento dos modslde previsdde cada @éacdo meteorolégica automética:

Tabela 517 Base de dados de vento utilizada para o desenvolvimento dos modelos de previséo.

Estagéo Periodo Total de Padrdes
PETROLINA Agosto de 2010 até Maio de 2014 30861
MACAU Marco de 2007 até Maio de 2014 56739
NATAL Outubro de 2007 até Maio de 2014 44965
MOSSORO Maio de 2007 até Maio de 2014 54878
OURICURI Agosto de 2010 até Maio de 2014 28928
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A Tabela 5.2 apresenta os valores maximos, minimos, médiodes\aes padroes

das séries de velocidades das estacdes meteoroldgicas de PETROLINA, MACAU,

NATAL, MOSSORO eOURICURI, respectivaente.

Tabela 5271 Estatisticas da séries de velocidad®eleoling Macay Natal Mossorée Quricuri.

Estacdo Minima [m/s] Méaxima [m/s] Média [m/s] Desvio Padrao [m/s]
PETROLINA 0,00 9,80 3,54 1,25
MACAU 0,10 13,60 4,69 2,05
NATAL 0,00 10,50 4,49 1,57
MOSSORO 0,10 9,40 3,54 1,87
OURICURI 0,10 11,60 2,99 1,44

Na Figura 5.1sdoo0s histogramada frequéncia de distribuicdo da velocidade do
vento paras cinco estacdes apresentadas na Tabela 5.1.
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Figura 5.1i Histograma da velocidade do vento de Petrolina, Macau, Natal, Mossoro e Ouricuri.

38




A partir da analise dos histogramas, podemos perceber que para Petrolina, Macau e
Natal existe uma pequena porcentagem de velocidades menores ou iguais a 2 m/s, 11,61
%, 10,01 % e 5,68 %, respectivamente. Porém, para Mossoré e Ouricuri, 27,19 % e 29,95
%, respectivamente, estéa faixa menoou igual a 2m/s. E importante perceber que para
0s cinco sitios listados a maior parte das velocidades concesdgram valogs menoes
ou iguaisa 6m/s;98,29% para Ouricuri, 84,54 % para Natal, 97,96 % para Petrolina, 89,49
% para Mossor6 e 73,97 % pafacau, dos dados para cad#osi

A Figura 52 representa a sazonalidade de toda série temporal de velocidade de
vento parao sitio de Petrolina e Owuri. Ela € obtida calculandge a média aritmética
mensaldas velocidades de ventd analise da sazonalidade € de grande importancia para
geracdo edlica na regido nordeste, devido ao regime de complementaridade observado
entre a vazdo do Rio SaoaRciso e a Velocidade do vento, ou seja, no periodo seco a
geracao edlica poderia ser uma alternativa a reducdo de vazdo no Rio Sao Francisco e no

periodo molhado a escassez de vento poderimiigada através da geracao hidrelétrica.
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Figura 5.217 Comportamento sazondh velocidade média mensal do vento f@awecuri e Petrolina.
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As autocorrelacdes podem ser analisadas a partkpéndice A.1Estas medidas
serdo a base para criagdo dos modelos de previsdo de velocidadrtaleO passo
méaximo para o célculo do coeficiente de autocorrelac@orrelaciddoi de 84 horasA
medida que o numero de passos aumerstapeficients de autocorrelacde correlacao
diminuem visto que os coeficientes decrescem com 0 aumento do tiemegressao.

5.3.2 Séries de Temperaturas Médias Horarias

Diferentemente da velocidade do vento, a temperatura ndo sofre variacées bruscas
no seu valor para intervalos curtos de tempo. A Tabela 5.3 mostra os valores minimos,

maximos e a temperatura médiagas cinco sitios analisado.

Tabela 537 Estatisticasla séries de temperaturaProling Macay Natal Mossorée Quricuri.
Estacao Minima [°C] Maxima [°C] Meédia [°C] Desvio Padrao [°C]

PETROLINA 17,30 38,70 27,28 3,85
MACAU 19,40 37,60 27,55 2,82
NATAL 20,30 32,20 26,72 1,93

MOSSORO 16,00 35,50 27,15 3,07
OURICURI 15,20 37,90 26,50 3,88

A Figura 5.3apresenta a distribuicdo de frequéncia da temperatura para Petrolina,
Macau, Natal, Mossor6 e Ouricuri. A partir da andalise do histograma peseebmn
comportamento similar da temperatura para os cinco sitios. Para Petrolina, Netedu,
Mossoré e Ouduri, existemuma pequena porcentagem de valores abaixo de 26°C, 7,79
%, 0,99 %, 1,33%, 3,12% e 11,99 %, respectivamdatande parte dos valores de
temperatura esta concentrada no intervalo entre 26 °C e 36 °C, 78,76 % para Petrolina,
92,67 % para Maca93,66 % para Natal, 89,89 % para Mossoro e 78,pafa Ouricuri.
Temperaturas a partir de 36 °C representa uma pequena porcentagem, 13,44 % para
Petrolina, 6,34 % para Macau, menor que 0,01 para Natal, 6,98 % para Mossor6 e 9,83 %
paraOuricuri. Isso vena ratificara pequena amplitude térmica que essas cidades sofrem

ao longo do ano.
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Figura 5.3 - Histograma da temperatura Betrolina, Macau, Natal, Mossoré e Ouricuri.

5.3.3 Séries de Umidades Médias Horarias

A Tabela 5.4 mostra as caracteristicas dos dados de umidade relativa do ar,

percebese que para os sitios localizados no sertdo de Pernambuco, Petrolina e Ouricuri, a

média da umidade relativa do ar encosgapor volta de 50 %, enquanto para os sitios

localizados mais proximos a regido litoranea, estes apresentaram valores médios de

umidade relativa do ar supemsa 70 %.

Tabela 547 Estatisticasdas séries de umidade do ar p&etroling Macay Natal Mossorée Quricuri.

Estacao Minima Méxima Média Desvio

[%0] [9%0] [%0] Padrao [%]
PETROLINA 11,00 92,00 51,80 16,58
MACAU 28,00 100,00 70,34 17,13
NATAL 45,00 97,00 74,70 8,55
MOSSORO 23,00 100,00 70,91 15,37
OURICURI 9,00 96,00 56,85 19,74
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A Figura 5.4representa a distribuicdo da umidade relativa dorarg@acinco sitios
pesquisadofara Petrolina e Ouricuri a porcentagem da umidade relativa do ar entre 30 %
e 70 % é de 73,43 ® 60,91 % dos dadogespectivamentegorém,ParaNatal Macaue
Mossoréa porcentgem € de 31,85 %.,7,24 %e 44,44 %. Para umidade do ar acima de 70
% Natal, Macau e Mossor6 apentam valores de 68,15 %, 52,08 e 55,39%,
respectivamente. Para porcentagens abaixo de 30 %, Petrolina aparece com 12,02 %,
Ouricuri com 10,70 %Natal Macaue Mossorddestacansepelos baixissimos valores de
porcentagem abaixo de 30 %, 0 % para Na&&B % para Macaa 0,17 % para Mossoro.

A baixa porcentagem de umidade relativa do ar, abaixo de 30 %, para as cidades de Natal,
Macau e Mossoroesdeve ao fato de que as cidades acima citadas estao préxgao

litoranea.
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Figura 5.41 Histogramada umidadeelativa do aparaPetrolina, Macau, Natal, Mossoré e Ouricuri.

O Apéndice A.3mostra os graficos de correlacdo entre a velocidade do vento e a
umidade relativa do ar. A correlacdo entre as variaveis serd de fundamental importancia

para avaliar as entradas dos modelos de previsao.
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