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Resumo. O objetivo deste estudo é analisar a previsibilidade da velocidade do vento de curto prazo,
utilizando Transformada de Wavelet Discreta (TWD) e Rede Neural Artificial (RNA) nao linear
autorregressiva com entradas externas (NARX) e sem entradas externas (NAR). Os prognosticos sao
aferidos com dados os observados (OBS) mensurados a cada 10 minutos, em uma torre anemométrica
de 100 m de altura, localizada em Craibas (Agreste de Alagoas) de 01/04 a 30/04 de 2015. Estes
resultados, apesar de considerar um periodo curto de dados, indicam o potencial de aplicagao da
TWD e RNA na previsao da velocidade do vento.
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1 Introducao

O Brasil tem padroes de ventos considerado um dos melhores do mundo para producao de
energia edlica, pois possui condigoes climaticas favoraveis, velocidade do vento ao longo do ano e
um fator de capacidade acima da média mundial ([14]). A Associagio Brasileira de Energia Eolica
(ABEEoblica), informa que, ao final de 2020, o Brasil atingiu 17,75 GW de poténcia eélica instalada
acumulada com quase 700 usinas edlicas instaladas e mais de 7500 aerogeradores em operacao,
distribuidos em 12 estados, sendo 8 da regido Nordeste ([1]). O Nordeste Brasileiro (NEB) é a
regido que mais gera e consome energia edlica, pois apresenta maior fator de capacidade, maior
capacidade edlica instalada acumulada e maior quantidade de parques edlicos instalados. Alagoas
é o unico Estado desta regiao que ainda nao possui parque edlico. Varios estudos recentes indicam
que o Estado tem potencial para producao de energia edlica e o Agreste alagoano é uma Otima
opgao para a construcdo de parques edlicos ([16]; [15]). O objetivo geral deste estudo é desenvolver e
melhorar técnicas de previsao da velocidade do vento. Objetivo especifico é analisar a introdugao de
métodos de processamento de sinais, conhecida como Transformada de Wavelet Discreta (TWD)
para pré-processar os dados observados (OBS) que servirdo de entrada e/ou destino para Rede
Neural Artificial (RNA) nao linear autorregressiva (NAR) e néo linear autorregressiva com entradas
externas (NARX).
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2 Materiais e Métodos

2.1 Area de estudo e dados observados

A Figura 1 apresenta o Brasil, Alagoas e Craibas. Os dados utilizados foram medidos em
uma torre anemomeétrica instalada em uma éarea plana do Municipio de Craibas, regido semiarida
(Agreste) do Estado (09°53’03” S; 36°49°44” O; 244 m). As medidas foram realizadas durante a fase
observacional do Projeto Previsdo do Vento em Parques Eolicos no NEB (PVPN). As medicoes
da velocidade, direcao e rajadas de vento foram feitas a 50, 70 e 100 metros de altura, a cada 15
segundos. As médias foram armazenadas a cada 10 minutos em um datalogger CR1000 (Campbell
Scientific Inc. — EUA) alimentado por um sistema de eletricidade fotovoltaica (modelo KS-20 da
Kyocera) e calibrados de acordo com as diretrizes de érgdos internacionais ([6]). Neste estudo
considerou-se apenas os dados observados (OBS) de velocidade do vento (m/s), mensurados a 50
m. O periodo estudado foi todo o més de abril de 2015, totalizando 30 dias de anélise.
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Figura 1: Localizacao geografica da area de estudo. Fonte: Autores.

2.2 Transformada de Wavelet Discreta

A Transformagao Wavelet (TW) é um método de processamento de sinal, que pode decompor o
sinal em componentes de aproximacao e componentes de detalhe. O tipo de Wavelet e os niveis de
decomposigdo podem afetar profundamente o desempenho da TW ([8]; [9]). Existem dois tipos de
TW utilizados: Transformada de Wavelet Continua (TWC) e Transformada de Wavelet Discreta
(TWD). A TWC pode ser descrita pela equagao (1) a seguir:

TWC,(a,b) = % /_o; (B0 (’?) dt (1)

onde xz(t) representa o sinal que sera analisado, 1(t) representa a funcdo Wavelet mée, a denota o
coeficiente de escala, b denota o coeficiente de translagao e * denota o conjugado complexo.
Substituindo a = 27 e b = k27 a TWD pode ser descrita pela equacao (2) a seguir:

TWD,(j, k) = % [ :O 2()" (t _fj) dat (2)

onde j e k sao o coeficiente de escala e coeficiente de translacdo, respectivamente.
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A familia de Wavelet utilizada foi a Daubechies (db4) com quatro niveis de decomposigéo,
resultando em uma série de dados suavizada que chamaremos de WDB4. A escolha desta familia
de Wavelet Daubechies se deu pelo fato de fornecerem excelentes resultados no processamento
de sinais, pois apresentam uma melhor caracterizacdo dos coeficientes de Wavelets (detalhes e
aproximacao) e pelo grande ntimero de estudos que a utilizaram em suas pesquisas, tais como ([7];
[2]; [12]; [17]).

2.3 Rede Neural Artificial

A previsdo da velocidade do vento é via RNA (NAR e NARX). O funcionamento destas RNAs
¢é praticamente idéntico, a principal diferenca entre estas duas redes estdo na introducao dos sinais
de entrada e/ou alvo ([5]). Chamaremos de NAR o prognostico da RNA-NAR realizado com
apenas OBS funcionando como sinal de entrada e alvo. Chamaremos de WNAR o prognostico da
RNA-NAR feito com apenas WDB4 funcionando como sinal de entrada e alvo. Chamaremos de
WNARX a previsdo realizada pela RNA-NARX com WDB4 funcionando como sinal de entrada
e OBS como sinal de alvo. Por fim, chamaremos de WNARX2 a previsao feita pela RNA-NARX
com OBS funcionando como dado de entrada e WDB4 como dado de alvo.

Esta RNA foi configurada para fornecer a previsao da velocidade do vento para o dia seguinte.
O triplo de dias utilizados para treinamento obteve os melhores resultados, ou seja, os trés ultimos
dias de margo (29, 30 e 31) sdo valores OBS e WDB4 iniciais utilizados para treinar, calibrar e
validar a RNA que apos esta fase extrapola a previsdo da velocidade do vento para o dia seguinte
(01 de abril). Novamente, utiliza-se trés dias (30, 31 e 01) na fase de treinamento da RNA para
depois gerar a previsdo para o dia posterior (02 de abril). E assim por diante até utilizar os dias
(27, 28 e 29 de abril) na fase de treino da RNA e na sequéncia produzir a previsdo para o dia
consecutivo (30 de abril) de acordo com o trabalho de Santos ([13]).

As RNAs e os parametros utilizados neste estudo tiveram como referéncia os trabalhos de
Gongalves ([4]) e Moura ([10]). A Tabela 2.3 mostra a configuragio final na fase de treinamento
da RNA. Na fase de previsdo a arquitetura final da RNA é composta por uma camada de entrada
(Input) como os dados OBS e WDB4 funcionando como sinal de entrada e/ou alvo (z(t) e/ou y(t)),
por uma camada escondida (Hidden) com 26 neurdnios e funcdo de ativagdo Tangente hiperbolica
(Tansing), camada de saida (Output) com 1 neuroénio e fungao de ativacdo Linear (Purelin), delay,
pesos, bias e um sinal de saida y(t + 1) que representa a previsdo da velocidade do vento.

Tabela 1: Parametros utilizados na fase de treinamento das RNAs.
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Parametros Dados/valores
Sinais de entrada/alvo OBS/WDB4
Algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (LM)
Algoritmo de desempenho Erro médio quadrado
Epocas 1000
Verificagao 10
Gradiente 0,00001
Treinamento, Teste e Validagao 70%, 15% e 15%
Camada escondida 1
Atraso de entrada 1:2
Neuronios na camada escondida 26
Funcao de ativacao Tangente hiperbolica
Camada de saida 1
Funcao de ativagao Linear
Neuroénios na camada de saida 1
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2.4 Analise Estatistica

Inicialmente é feita uma estatistica univariada para descrever a anélise separada dos dados
(médias, minimos, maximos, desvio padrdo e variancia), depois ¢é feito uma estatistica bivariada
para descrever um relacionamento entre OBS e os progndsticos. As métricas estatisticas utilizadas
foram erro médio, raiz do erro quadratico médio, erro percentual absoluto médio, coeficiente de
correlacao de Pearson, coeficiente de determinacgio e regressao linear simples.

Os trés dias 29, 30 e 31 de mar¢o sdo dados iniciais e sdo utilizados unicamente para treinamento
da RNA e nao entram na fase de analise estatistica. O numero total de valores, N, é de 4.320, o
indice, 4, varia de 1 a N, RNA; e OBS, sdo os valores previstos e observados com seus respectivos
indices RN A e OBS sao os valores previstos e observados médios.

Em resumo, as etapas sequenciais do processo de previsao da velocidade do vento realizado
neste estudo comecam com os dados OBS sendo pré-processados pela TWD gerando outra série
de dados chamada de WDB4. Estas duas séries sdo introduzidas nas RNAs como dados iniciais de
entrada e/ou alvo, as RNAs treinam, testam e validam estes dados para depois extrapolar os dados
de previsdo da velocidade do vento para o dia seguinte, chamados de NAR, WNAR, WNARX e
WNARX2. Por fim, é feita uma andlise estatistica e todos os prognoésticos sdo comparados com a
série OBS para averiguar qual prognostico obteve melhor acurécia na precisao da previsao.

O pré-processamento dos dados OBS feito pela TWD, a previsdo da velocidade do vento via
RNAs, as analises estatisticas (univariada e bivariada) e todos os gréficos foram realizados no
software computacional MATLAB (versdo R2021b).

3 Resultados e Discussoes

A Figura 2 mostra a evolug@o temporal da velocidade do vento observada e prevista no periodo
estudado. Em todos os graficos verifica-se a reproducdo do padrao diario de variabilidade da
velocidade do vento, e captura com certa similaridade a magnitude das velocidades méximas e
minimas diarias da velocidade do vento. No entanto, existem alguns periodos do dia em que se
observa clara discordancia entre os valores previstos e observados.

A maior diferenca entre as séries previstas NAR, WNAR, WNARX e WNARX2 sao as oscilagoes
de baixa frequéncia, fica evidente que com a presenca de WDB4 os prognésticos apresentam valores
mais suaves diminuindo as pequenas oscilagoes.

Geralmente, quando OBS apresenta uma variabilidade diaria diferente dos dias anteriores to-
das as previsdes nao conseguem representar bem esta mudanca de comportamento do vento. Os
prognosticos das RNAs carregam caracteristicas da velocidade do vento dos dias usados para trei-
namento, ou seja, se os ventos que irdo ser previstos forem muito distintos dos ventos anteriores
usados para treinamento das RNAs, isto indica que a acuracia da previsdo nio sera precisa.

A Tabela 2 mostra a estatistica univariada e bivariada dos resultados. Nela podemos observar
que todos os valores da estatistica univariada foram proximos, as velocidades médias variaram de
5,47 m/s (WNAR) a 5,53 m/s (OBS e WDB4). As velocidades minimas variaram de 0,01 m/s
(OBS e WNARX) a 0,60 m/s (WDB4). As velocidades maximas variaram de 11,56 m/s (WDB4)
a 13,06 m/s (WNARX). O desvio padrao variou de 2,38 m/s (WNARX2) a 2,47 m/s (WNARX).
A variancia variou de 5,66 m?/s (WNARX2) a 6,10 m?/s (WNARX).

Os EM foram proximos de zero, variaram de -0,06 m/s (WNAR) a 0,0001 m/s (WDB4). Todos
o0s prognosticos subestimaram OBS. A REQM de todos os resultados variou de 0,37 m/s (WDB4)
a 1,49 m/s (WNARX). O EPAM variou de 10,35% (WDB4) a 42,71% (WNARX). O coeficiente
de correlacdo de Pearson variou de 0,71 (NAR e WNARX) a 0,98 (WDB4).

Vale salientar que WDB4 nao é um prognoéstico é uma técnica que decompde o sinal OBS, ela
aumentou o valor minimo e diminuiu o valor maximo de OBS nos periodos de baixa frequéncia,
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Figura 2: Evolugao temporal da velocidade do vento das séries OBS (linha preta), NAR, WNAR, WNARX
e WNARX2 (linhas vermelhas). Fonte: Autores.

manteve-se inalterada nos periodos de alta frequéncia e conservou as caracteristicas de OBS. E im-
portante destacar que apesar do carater intermitente do vento e isto dificulta a sua previsibilidade,
todos os erros dos prognosticos foram inferiores & margem do erro dos anemémetros (0,2 m/s).

Tabela 2: Estatistica univariada e bivariada entre os dados observados, suavizado e previstos.

Série Med | Min | Max | DP | Var | EM (m/s) | RDQM (m/s) | EPAM (%) | CP
OBS | 5,53 | 0,01 | 12,29 | 2,46 | 6,04 - 5 N 5
WDB4 5,53 | 0,60 | 11,56 | 2,40 | 5,75 0,0001 0,37 10,35 0,98

NAR | 552 | 0,19 | 12,49 | 2,39 | 5,72 | -0,01 1,44 1,72 | 0,71
WNAR | 5,47 | 0,16 | 11,82 | 2.42 | 5,85 | -0,06 1,45 a7 0,72
WNARX | 5,49 | 0,01 | 13,06 | 2,47 | 6,10 | -0,04 1,49 271|071
WNARX2 | 5,51 | 0,55 | 11,58 | 2.38 | 5,66 | -0,02 1,43 4181 0,72

A Figura 3 mostra os graficos de dispersdo no periodo estudado entre as varidveis depen-
dentes (NAR, WNAR, WNARX e WNARX2) e variavel preditora (OBS). Os parametros resul-
tantes como coeficiente linear variaram de 1,57 a 1,71 e coeficiente angular variaram de 0,69 a
0,71. As equacoes das retas dadas pelas regressoes lineares simples foram: NAR=1,71+40,69xOBS;
WNAR=1,57+0,70xOBS; WNARX=1,5840,71xOBS ¢ WNARX2=1,67+0,69xOBS. Os coeficien-
tes de determinagéo pouco variaram de 0,50 a 0,51, indicando que 50 a 51% das variaveis depen-
dentes sao explicados pelas variaveis observadas.

Os resultados deste estudo sao equiparaveis aos encontrados na literatura ([4]; [10]; [11]; [3]). Os
valores do EM dos trabalhos analisados estdo variando entre -0,32 m/s e 0,15 m/s enquanto neste
estudo variou entre -0,06 m/s e -0,01 m/s. Os valores de REQM obtidos em trabalhos analisados
estao entre 0,89 m/s e 1,73 m/s enquanto neste estudo variou entre 1,43 m/s e 1,49 m/s. O EPAM
dos trabalhos analisados variou entre 12,01% e 23% enquanto neste estudo os valores permaneceram
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Figura 3: Grafico de dispersao entre NAR, WNAR, WNARX e WNARX2 com OBS. Fonte: Autores.

muito acima deste intervalo variando entre 41,71% e 42,71%. Por fim, as correlagbes dos trabalhos
analisados variaram entre -0,31 e 0,89 enquanto neste estudo variou entre 0,71 e 0,72.

Em geral, os resultados deste estudo, quando comparados & literatura, sao considerados de
satisfatorios a bons. Entretanto, as particularidades de cada trabalho devem ser consideradas uma
vez que ha fatores que influenciam os resultados, como o tamanho das séries anemomeétricas, sua
resolucao temporal, método de modelagem e avaliacdo das métricas estatisticas empregadas.

4 Consideracoes Finais

Este estudo teve como objetivo avaliar o método de processamento de sinal TWD e prognésticos
via RNA. Todos os resultados obtidos reproduziram bem a evolugdo temporal da velocidade do
vento.

A TWD suavizou os minimos e maximos e conservou as caracteristicas principais de OBS.
Todos os valores das métricas estatisticas utilizadas corresponderam aos resultados de trabalhos
similares analisados. A maior limitacido dos progndsticos é reproduzir dias atipicos.

Por fim, os resultados mostraram que a utilizagdo de RNA com ou sem TWD sao op¢des viaveis
para prognoéstico da velocidade do vento.
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