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RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia para estimar a ve-
locidade diaria do vento no municipio de Fortaleza a par-
tir de dados histéricos e do uso de redes neurais artificiais
na predi¢do de séries temporais. No projeto da rede neural,
foram utilizados valores de velocidade do vento coletados
no periodo de 2003 e 2004. Os dados foram divididos em
duas partes, sendo a primeira utilizada na etapa de trein-
amento da rede neural e o restante dos dados no processo de
validagdo. Medidas de avaliagdo de desempenho da estima-
tiva da rede neural foram utilizadas para comparar os dados
reais com a predi¢do. Nos experimentos obteve-se um erro
quadratico médio de 0,007378 ¢ um coeficiente de desigual-
dade de Theil de 0,053203. Estes bons resultados sugerem a
aplicabilidade da metodologia na predi¢do da velocidade do
vento e sua utilizagdo no estudo de viabilidade de parques
edlicos.

Palavras-Chave: energia edlica, estimativa da velocidade do
vento, redes neurais artificiais.

ABSTRACT

This work presents a methodology to estimate wind speed
in the Fortaleza city using historical wind speed data and
neural networks for temporal series prediction. The neu-
ral network was trained using wind speed dataset between
2003 and 2004. The data were divided in two, one for the
neural network training and the other one for its valida-
tion. Evaluation measures were taken in order to compare
the neural network prediction data to the real data. The
experiment results achieved mean square error 0,007378
and Theil inequality coefficient 0,053203. The good re-
sults leads to the use of this methodology in wind speed
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prediction and to assess eolic plants viability.
Keywords: eolic energy, wind speed forecasting, neural networks.

1. INTRODUCAO

O aumento da populagdo mundial, o desenvolvimento dos
paises ¢ a escassez das fontes de combustiveis fosseis, a-1ém
dos impactos ambientais inerentes a queima de tais com-
bustiveis, estimularam a busca por novas fontes alternativas
de energia, ditas energias limpas [1]. Neste cenario, pode-
se destacar a energia edlica como uma fonte abundante de
energia, principalmente nas localidades préximas a linha do
Equador, como é o caso do Nordeste brasileiro onde ¢ alta a
incidéncia dos ventos alisios [2].

O municipio de Fortaleza, situado na regido litoranea do
Nordeste, é caracterizado pela elevada e constante média de
velocidade do vento. Ao longo de todo o ano apresenta va-
lores médios em torno de 7,5 a 9m/s, medidos a altura de 50m
[3]. Esta caracteristica faz que essa regido apresente um el-
evado potencial edlico. Contudo, a instalagdo de parques e6li-
cos necessita de um estudo prévio para avaliar, dentre os mais
variados fatores, se uma determinada regido tem condigdes
minimas viaveis a instalacdo de tais parques. Este estudo é
realizado por meio da analise de séries temporais dos dados
coletados. Porém, ¢ comum haver descontinuidade nestas
medi¢des ou dados insuficientes para estudar um comporta-
mento futuro [4]. O processo de coleta de informagdes, bem
como os estudos em campo, demanda tempo ¢ elevado inves-
timento financeiro. Dai a importancia da utilizagdo de técni-
cas de inteligéncia artificial que possam simular as variaveis
ambientais de uma determinada localidade [5]. Neste cenario,
surgem as redes neurais artificiais (ANN, Artificial Neural
Network) como uma ferramenta de regressao nao linear para
estimar valores desconhecidos a partir de dados historicos.

Uma aplicag@o das ANNs em energia eolica consiste na es-
timativa da velocidade do vento em uma determinada re-giao
a partir dos valores coletados em regides vizinhas. Bilgili et
al. [5], utilizaram dados de 8 estacdes meteoroldgicas para es-
timar, através de uma ANN, a média mensal de velocidade do
vento em uma estagdo alvo. Os autores obtiverem um resul-
tado satisfatorio apresentando erro percentual médio absoluto
entre 4,49 e 14,13 na validagdo do método.

Mabel et al. [6] mencionam que podemos estimar o poten-
cial edlico de uma determinada regido em fungdo dos valo-res
de velocidade média do vento, pois o potencial de uma regido
¢ uma fungio do cubo da velocidade do vento. Em seu estudo,
alimentaram uma rede neural com valores de velocidade do
vento, umidade do ar e horas de geracdo coletados no periodo
de 2002 a 2005.

Kalogirou et al. [1] trabalharam com valores de velocid-
ade média do vento para dois niveis de altura, 2m e 7m, fa-
zendo a estimativa para cada nivel. Durante a execugdo de
seu trabalho, observaram que ndo dispunham dos valores da
velocidade média do vento no més de margo de 1997 para a
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altura de 7m e destacaram que a ANN poderia completar a
série temporal no referido més com 6tima precisao.

Um algoritmo neural foi utilizado por Cadenas [7]
para estimar a velocidade média do vento de um dia a
frente, baseando-se nos valores estimados de velocidade
do vento de dois dias anteriores. Cadenas [7] trabalhou
com varias estruturas de redes neurais e concluiu que néo
¢ necessaria uma rede com muitas camadas escondidas
e com clevada quantidade de neurdnios para obter uma
estimativa com erro pequeno. No seu trabalho, o menor
erro foi obtido com uma estrutura contendo 3 neurdnios,
sendo 2 na camada escondida e 1 na camada de saida.

Neste trabalho, apresentamos uma metodologia de
estimativa da velocidade do vento utilizando uma ANN
para predicdo de séries temporais. E apresentado um es-
tudo relacionando o tamanho da janela temporal utilizada
(quantidade de dias anteriores ao dia alvo) e o nimero de
neurdnios da rede com suas taxas de erro de predi¢do. Na
secdo 2 ¢é apresentada a metodologia utilizada. Na secdo
3 sdo apresentados os resultados experimentais utilizan-
do-se dados coletados no periodo de 2003 a 2004. As
conclusdes do trabalho e as propostas de trabalhos fu-
turos sdo apresentadas na se¢do 4.

2. METODOLOGIA

2.1. PREDICAO DE SERIES TEMPORAIS ATRAVES
DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial (ANN) ¢ um algoritmo
computacional que pode ser utilizado para estimar séries
temporais com consideravel precisdo e confiabilidade.
Podem ser aplicadas nas mais variadas areas, como em
processos industriais, cientificos e na economia [7]. Uma
ANN ¢ formada de neurdnios, também chamados de
perceptrons, conforme ilustrado na Figura 1. A rede de
perceptrons de multipla camada (MLP, Multilayer Per-
ceptron) ¢ uma das mais popularmente utilizadas em tra-
balhos dessa area.

Os parametros livres de uma MLP sdo ajustados du-
rante um treinamento supervisionado. Este treinamento
consiste em alimentar a entrada da rede com valores
de um determinado dado de entrada, a fim de estimar
os parametros (ou pesos), que constituem a memoria da
rede. Geralmente atribuem-se valores reduzidos ou nulos
para os pesos iniciais. Em seguida, ¢ feito um somatorio
entre os valores do produto produzindo assim o valor da
ativacdo que alimentara a func¢do de saida do neurénio.

Durante o processo de treinamento, a saida produ-
zida pela rede neural ¢é comparada com o valor real
desejado, gerando um sinal de erro que servira como
parametro na atualiza¢do dos pesos. Os erros da saida
sdo projetados no sentido inverso para atualizacdo
dos pesos e esse procedimento ¢ conhecido como ret-
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ropropagac¢do do erro (error backpropagation).

v

Figura 1: Modelo de um neurdnio artificial (perceptron).

Na etapa de validagdo, ¢ feita uma avaliagdo de quanto
os valores estimados estdo proximos aos valores reais co-
letados. Neste trabalho, faz-se o uso de técnicas estatisti-
cas como o erro quadratico médio (MSE, Mean Square
Error) e o coeficiente de desigualdade de Theil (77C,
Theil Inequality Coefficient), definidos pelas equagdes
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em que N representa o numero de dados de entrada. O
calculo de TIC retorna um valor entre 0 ¢ 1. Quanto
menor o valor do TIC e do MSE, mais préximo esta o
valor estimado do valor real.

2.2. DADOS DA VELOCIDADE MEDIA DIARIA DO
VENTO EM FORTALEZA

Os dados de velocidade do vento foram coletados pela
Fundagdo Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos
— FUNCEME, entre julho de 2003 e junho de 2004, uti-
lizando uma plataforma de coleta de dados cujos instru-
mentos estdo instalados a 10m de altura do solo. Além
da velocidade do vento, essas estagdes medem outras
variaveis meteoroldgicas tais como temperatura do ar,
radiagdo solar, umidade do solo e indice pluviométrico.

2.3. ESTRUTURA DA REDE NEURAL UTILIZADA
NA PREDICAO DE VENTOS

No desenvolvimento deste trabalho, foi utilizada uma
estrutura de rede neural dindmica que, através de va-
lores coletados de velocidade do vento x 7= [T |, é capaz
de efetuar a estimativa da velocidade do vento no dia
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seguinte 7T . Ou seja, a estimativa da velocidade do
vento do dia atual é uma funcdo da velocidade do vento
coletada nos dias anteriores utilizando uma janela tem-
poral de tamanho.

Haykin [8] chama essa configuragdo de redes alimentadas
adiante (feedforward) focadas atrasadas no tempo (TLFN
focada). Redes desse tipo sdo utilizadas quando se necessita
processar padrdes que evoluem no tempo. A resposta em um
instante particular de tempo depende ndo apenas do valor pre-
sente da entrada, mas também de seus valores passados.

Saida
¥(m)

Figura 2: Rede Neural feedforward focada atrasada no tempo (TLFN
focada).

De acordo com a observacdo da Figura 2, temos que a
entrada da rede ¢ representada pelo conjunto de vetores
xmfxn= 10 x= 207, xT- pM, | produzindo uma saida
yinl,

A saida desta rede, assumindo que o perceptron de
multiplas camadas tem uma tnica camada oculta, ¢ dada
por

yES w,y, &I 3)

m , . A .
em que, ' ¢ a quantidade de neurdnios na camada oculta;
w, 530 os pesos de entrada do neurénio de saida; ¥,=C
sdo os valores de saida dos neuronios da camada oculta em

um instante n; b ¢ o bias ou limiar do neurénio de saida.

¥, n= ij llx 1 b’,.[ (4)
= T

em que = o € a funcdo de ativagdo dos neurdnios da camada

oculta; w;/1I sdo os pesos de entrada dos neurdnios da cama-

da oculta; -7 sdo os valores de entrada da rede neural;
b, ¢ o bias ou limiar dos neurénios da camada oculta.

Subgtitrinda a amnania (AN am (2) tamna

yin= 2 W, ij I'x'n=111b; Do 0, (5)
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que relaciona a saida da rede neural com configuracdo (TLFN
focada) com os valores de entrada xm-72_ .

O termo z , presente no modelo da Figura 2, é uma
fung¢do que relaciona o vetor de entrada atual x~ com
seu respectivo valor em um instante anterior x J—/Z e as-
sim sucessivamente [8]. Baseando-se neste tipo de estrutura,
a rede neural foi alimentada com valores de velocidade de
vento coletados nos ultimos trés dias, a fim de realizar uma

previsdo da velocidade média do vento para o dia atual.
3. RESULTADOS E COMENTARIOS

Uma rede neural foi treinada com valores de velocidade
do vento didrios do segundo semestre de 2003 e do primeiro
semestre de 2004 como ilustrado na Figura 3 (b). A valida-
¢ao foi feita através da predicdo dos valores de velocidade do
vento para o segundo semestre de 2004. Foram testados diver-
sos tamanhos de janelas temporais e diversas arquiteturas de
MLP, variando o numero de neurdnios na camada escondida.

Na Figura 3 (b), ¢ exibido o grafico dos dados obtidos com
a ANN e dos dados reais do segundo semestre de 2004. O
melhor resultado foi obtido com uma janela temporal (JAN)
de trés dias e quinze neurdnios na camada escondida (NH). A
partir desse grafico, duas medidas de desempenho foram cal-
culadas para avaliar a diferenca entre os dados reais e os da-
dos da previsdao. Obteve-se um erro quadratico médio (MSE)
de 0,007378 e um coeficiente de desigualdade de Theil (TIC)
de 0,053203. O experimento foi repetido diversas vezes, tes-
tando vérias arquiteturas de rede neural e tamanhos de janela
temporal. As medidas de desempenho obtidas em todos os
testes foram coerentes com os valores obtidos com a predi¢ao
exibida da Figura 3 (b). A diferenca entre a velocidade da
predigdo em relagdo ao valor real medido, € de apenas £2m/s.

Dados reais

& " i L 1 L 1
50 100 150 0 250 00

dia
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£
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S e m
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540

0 520

Figura 3: (a) Dados utilizados no treinamento. (b) Resultado da predigdo
para o segundo semestre de 2004, utilizando-se uma janela temporal de 3 dias

e 5 neur6nios na camada escondida.

O numero de neurdnios na camada escondida foi escolhido
através da analise das Figura 4. Quanto menor a diferencga en-
tre os dados coletados e os dados da previsdo, menor € o valor
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do MSE e do TIC. Os valores proximos a zero sdo um indica-
tivo de boa precisdo da estimativa obtida. Percebe-se que as
medidas de desempenho MSE e TIC nao variam significativa-
mente com o aumento do nimero de neurdnios. Portanto, foi
utilizada a arquitetura de rede com NH=15, a fim de manter o
custo computacional o menor possivel.
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Figura 4. Variagio do erro de predi¢do com o niimero de neurdnios da ca-
mada escondida.

Para definir o tamanho da janela temporal, foram realizados
testes com janelas de trés a cento e vinte dias. Os resul-tados
sdo apresentados na Figura 5 e mostram que, como esperado,
janelas menores resultam em erros de predigdo me-nores. Isto
se deve ao fato de que uma memoria recente contém dados
mais confiaveis, dada a imprevisibilidade meteoroldgica.

Erro global de predigdo para NH=15
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Figura 5. Variacdo do erro de predi¢do com o tamanho da janela temporal.

4, CONCLUSAO

Este trabalho apresenta uma aplicacdo de redes neurais ar-
tificiais na area de energia edlica. Através de uma rede neu-
ral € possivel realizar uma predi¢@o confidvel de velocidade
do vento. Os resultados demonstram que é possivel obter
uma boa predi¢do da velocidade de ventos com base numa
memoria de curto prazo, formada pelos trés ultimos dias de
medi¢des. A metodologia utilizada neste trabalho pode ser
aplicada no estudo e planejamento de instalacdo e funciona-
mento de parques edlicos. Portanto, a metodologia é util tanto
na previsdo de comportamento futuro dos aerogeradores,
quanto na complementagdo de dados histdricos para analise
do potencial energético de uma regido.
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Os resultados também mostraram que, para a arquitetura de
ANN utilizada, a previsdo ¢ mais precisa quando se utili-
za uma memoria de curta dura¢do ou recente, refletida pelo
menor erro obtido com janelas temporais pequenas.

Em trabalhos futuros, pretende-se expandir a pesquisa e es-
tudar outros métodos de previsdo de séries temporais atraveés
de redes MLP dinamicas ¢ de redes com fungio de base ra-
dial (RBF, Radial Basis Function), esperando-se ampliar o
numero de dias da previsao e a sua precisao.
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