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Resumo. A utilizacdo de fontes de energia renovaveis tem sido fortemente ampliadas nos ultimos anos, seja
por demandas do ponto de vista ambiental ou pela prépria diversificacdo da matriz energética. Dentre as e-
nergias renovaveis que vém sendo empregadas, a energia e6lica se destaca como uma das mais promissoras.
Seu uso eficiente esta diretamente relacionado com a caracterizacédo da velocidade do vento. Métodos de es-
timacao e previsdo da velocidade dos ventos sédo de grande importancia para o planejamento da producéo de
aerogeradores. Este trabalho propde a utilizagdo de Redes Neurais para fazer previsdo da velocidade dos
ventos utilizando apenas medi¢des como entrada, substituindo as complicadas técnicas de previsdo que fazem
uso calculos complexos.
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1 Introducdo.

Nos Gltimos anos, as fontes de energia renovaveis tém ganhado importancia e apresentam-se cada vez mais
como alternativas energéticas de grande importancia para o suprimento das demandas por energia do mundo
moderno. A grande vantagem que as fontes de energia renovavel apresentam é do ponto de vista ambiental, en-
tretanto sua importancia tém aumentado a medida que se observa a escassez de fontes ndo renovaveis. A energia
solar, biomassa e e6lica sdo alguns exemplos desse tipo de energia. Dentre elas a energia etlica vém se desta-
cando como uma das mais limpas e de larga aplicabilidade.

A instalacdo de uma usina de energia edlica requer um planejamento que exige previsdes da velocidade dos
ventos a fim de se ter uma estimativa da capacidade de geragdo da usina. O uso de técnicas metereoldgicas é
comumente empregado para realizar a previsdo da velocidade dos ventos. Porém, estas técnicas utilizam-se de
equac0es diferenciais e caluculos complexos.

A aplicacdo de Redes Neurais (RN) para previsao de ventos tem se mostrado uma técnica conveniente e e-
ficiente [1-8]. A maioria dos trabalhos apresenta aplicacbes que utilizam Redes Neurais Alimentadas Adiante
como melhor tipo de rede para esta aplicagéo.

2 Redes Neurais Utilizadas.

Neste trabalho sdo comparados os resultados da aplicacdo de trés tipos de redes neurais com o objetivo de
previsdo do potencial e6lico, séo elas: rede Feed-foward, a rede Elman que é um tipo de rede recorrente, e a Fe-
ed Forward Distribuida com atraso no tempo.

Feed-Foward

Redes Feedforward muitas vezes tém uma ou mais camadas ocultas de neurdnios sigmoide, seguida por
uma camada de saida neurdnios lineares. Multiplas camadas de neurdnios com fungdes de transferéncia ndo-
lineares permitem que a rede ndo linear aprendam as relagGes lineares entre a entrada e a saida de vetores. A
saida linear de camada permite que a rede produza valores fora do intervalo -1 a 1.

Por outro lado, se é conveniente limitar as saidas de uma rede (como entre 0 e 1), em seguida, a camada de
saida deve usar uma funcgdo de transferéncia sigmdide (como logsig).

Esta rede pode ser usada como um aproximador da funcdo geral. Ele pode aproximar qualquer funcédo com
um namero finito de descontinuidades, arbitrariamente bem, tendo em conta os neurénios suficientes na camada
escondida.
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Figura 1- Rede feed forward

Elman, Rede Neural Recorrente

As Redes Neurais Recorrentes (RNR) diferenciam-se da grande maioria das redes neurais por apresentar
uma estrutura de realimentacdo que faz com que o fluxo da informacéo circule da camada escondida para a cama
de entrada. A repeticdo desse fluxo de informagGes consiste no treinamento da rede.

Para previsao de velocidade de vento os dados histéricos sdo utilizados para a aprendizagem. Todos 0s neu-
rénios da rede sdo conectados linearmente. A conexdo entre cada neurdnio possui um peso. A saida dos neurd-
nios da camada escondida e dos neur6nios de saida so convertidos em valores ndo lineares através da funcéo
sigmdide. O método de treinamento utilizado € o Backpropagation. O sinal de saida € entdo comparado com o
sinal desejado. A minimizagdo do erro é buscada pelo algoritmo.

A aprendizagem efetiva é melhorada utilizando-se coeficientes de aprendizagem variaveis. Neste trabalho,
todos os pardmetros da rede foram estabelecidos através do método de tentativa e erro.
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Figura 2 - Rede Elman

Rede alimentada adiante atrasada no tempo distribuida
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Figura 3 - Rede distribuida com atraso
A construcao desta rede é baseada no filtro neural de multiplas entradas, como o0 modelo espago temporal de
um neurdnio.
A rede distribuida com atraso foi introduzida pela primeira vez em [WaHa89] para o reconhecimento de fo-
nemas. A arquitetura original era muito especifico para esse problema particular. A figura3 mostra uma rede
padrédo de duas camadas distribuidas.

3 Dados de entrada Tratamento dos Dados.

Os dados histéricos de velocidade dos ventos utilizados neste trabalho estdo disponiveis na pagina da
FUNCEME, que possui uma vasta rede e estagdes meteorologicas no estado do Ceard. A cidade escolhida
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aleatoriamente foi a cidade de Catarina (06° 07' 51" S 39° 52' 40" O), destacada em vermelho na figura 4, que
fica a 394 km de Fortaleza e estd a 580 metros acima do nivel do mar.

Figura 4 - Mapa destacando Catarina

Foram utilizadas duas escalas de medigdes para os ensaios deste trabalho a escala de leituras a cada 3
horas, onde um dia possuira oito leituras e a escala de 6 horas tendo 4 leituras por dia como mostrado na tabelal.

Tabela 1. Escalas de previsdo

Passo de | Quantidade
Tempo tempo | de pontos por

(h) ano
1 ano 3 2920
1 ano 6 1460

O arquivo de dados possui informagdes de 2006 a 2010, foram utilizados inicialmente os anos de 2006 e
2007, devido a percepcéo de falhas nos dados de velocidades dos ventos foram selecionados os meses de janeiro
e fevereiro de 2006 e 2007 para a realizacdo dos ensaios, pois estes periodos ndo apresentavam falhas nas
leituras. Onde janeiro e fevereiro de 2006 foram usados para treinamento e janeiro e fevereiro de 2007 para
validac&o.

Os dados de entrada tanto da fase de treinamento quanto de validagdo foram preparados com uma janela de
quatro posicdes de atraso, como observado na tabela 2.

Tabela 2. Janela de previsdo

Numero de horas
Numero de horas passadas de ve-
Entradas | de previsdo a fren- | locidade do ven-
te to até o presente
momento
x1 —x4 3 12
x1—x4 6 24




1V Conferencia Latino Americana de Energia Solar (IV ISES_CLA) y XVII Simposio Peruano de Energia Solar (XVII- SPES), Cusco, 1 -5.11.2010

4 Verificacdo do erro MAPE.

Para avaliar as simulacdes das previsfes da velocidade do vento, ou seja, 0 quando o valor simulado se a-
proximou da realidade, foi calculado o erro de previsdo (MAPE, erro médio percentual absoluto). MAPE é dado
como:

N - s
100 «— |P; — £,
MAPE = i B, (%] 1)

=1

onde, N é o nimero de dados, Pf é o valor previsto, Pa é valor real e, i € 0o nimero de dias de previsao.

5 Ensaios e analise.

Utilizando a ferramenta Toolbox do MATLAB alimentada pelos dados meteoroldgicos, foram criadas as
trés redes sugeridas e definidos seus respectivos pardmetros de simulacéo, os resultados desta etapa vamos ob-
servar a seguir nas escalas de 3 horas e 6 horas.

Previsdo para 3 horas

Aplicando rede feed-forward

Previsao X Medicao (Jan/fev 2007)
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Figura 5 - Feed Forward 480 pontos 3 Horas

Foi alcancado MAPE = 11,19%

Aplicando rede Elman:
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Previsao X Medicao (Jan/fev 2007)
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Figura 6 - EIman 480 pontos 3 Horas
Foi alcancado MAPE = 10,75%
Aplicando rede FFDTD

Previsao X Medicao (Jan/fev 2007)
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Figura 7 - FFDTD 480 pontos 3h

Foi alcancado MAPE = 11,06%%
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Previsdo para 6 horas

Aplicando rede feed-forward

Previsao X Medicao (Jan/fev 2007)
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Figura 8 - Feed Forward 237 pontos 6h
Foi alcancado MAPE = 11,26%

Aplicando rede Elman:

Previsao X Medicao (Jan/fev 2007)
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Figura 9 - Elman 237 pontos 6h
Foi alcancado MAPE = =11,21%

Aplicando rede FFDTD
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Previsao X Medicao (Jan/fev 2007)
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Figura 10 - FFDTD 237 pontos 6 horas

Foi alcancado MAPE = 11,02%

Tabela 3. comparativa

MAPE %
480/3h 237/6h
Elman toolbox 10,7540 11,2142
FFDTD 11,0617 | 11,0291
FEED FOR- | 11,1987 | 11,2676
WARD

Verificou-se que ouve um melhor desempenho da Elman para 3h, e melhor desempenho para a FFDTD

para 6h.

12

Previsao X Medicao ( 2007)
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Figura 11 - Elman tool box Previsdo 2007 ano completo 3h

2500

Tomonobu (2006), utilizou em seu trabalho uma escala de dados de um ano e encontro melhores resustados

do que os obtidos no presente trabalho, isso levou a simulacdo com o ano completo, mesmo sabendo que o
mesmo é recheado de falhas que devem interferir no desempenho.

Foi utilizada a rede ELMAN na escala de 3h, veja na figura 11, a simulacdo com ano completo.
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Foi alcancado MAPE = 8.6406 %

6 Conclusoes.

Observou-se que ao se aplicar como dados de entrada um arquivo do ano todo, o desempenho de rede
aplicada melhorou, assim temos a convicgdo de que este desempenho s ndo foi melhor, devido a inimeras fa-
Ihas na continuidade dos dados, 0 que gera uma quebra na sazonalidade das amostras que vai certamente preju-
dicar o resultado, mesmo assim se verificou a praticidade da aplicagdo de rede neurais para este fim de previsao
eblica dando destaque ao melhor desempenho da rede recorrente Elman. Este trabalho serve como motivagédo
para trabalhos futuros na busca de melhores desempenhos.
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APPLICATION OF RECURRENT NETWORK ON FORECAST OF
WIND SPEED

Abstract— The use of renewable energy sources has been heavily improved in recent years, such for enviro-
mental demands or by the diversification of energy sources. Among the renewable sources that have been ap-
plied, eolic energy is detached as the most promising. Its effective use is forward related to the characterization
of wind speed. Estimation and forecast methods are very valueable for planning wind speed generators. This
work proposes the use of Neural Networks to make wind speed forecasts based on measurements as input, in
order to replace complicated forecasting techniques that use complex calculations.
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