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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de modelos de predicdo de
velocidade de vento baseados em redes neurais artificiais do tipo Perceptron Multicamadas
(Multi-Layer Perceptron) utilizando o algoritmo Back-Propagation através da toolbox de
redes neurais que faz parte do software MATLAB/SIMULINK®. Foram criados onze modelos
de predicéo, cujos dados utilizados para o treinamento, a validagdo e o teste dos modelos
neurais envolveram combinacdes entre o horario de medicdo, a temperatura, a umidade e a
pressdo atmosférica coletados da estacdo meteoroldgica do Centro de Energias Alternativas e
Renovaveis (CEAR) do campus de Jodo Pessoa da UFPB entre o periodo de 2009 a 2013.
Através de indices quantitativos, foi possivel qualificar o modelo que apresentou o melhor
desempenho, tendo em conta, 0 conjunto especifico de grandezas medidas que sao utilizadas
para a predicdo da velocidade média de vento mensal. Tal modelo pode ser utilizado na

predicdo da poténcia elétrica média que um dado sistema edlico pode produzir.

Palavras-Chaves: Redes Neurais Artificiais. Predicdo de velocidade média mensal de vento.
MATLAB/SIMULINK®.
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ABSTRACT

This work has for its object the development of wind speed prediction models based on
artificial neural networks type Multilayer Perceptron (Multi-Layer Perceptron) using the
back-propagation algorithm through the toolbox neural network which is part of MATLAB /
SIMULINK®. Were created eleven prediction models whose data used for training,
validation and testing of neural models involved combinations of the measuring time,
temperature, humidity and atmospheric pressure collected from the meteorological station of
Alternative Energy and Renewable Center (CEAR) campus of Joao Pessoa UFPB between the
time of 2009 to 2013. Through quantitative indices, it was possible to qualify the model that
showed the best performance, taking into account the specific set of measured quantities that
are used for prediction average monthly wind speed. This model can be used to predict the

average electrical power to a given wind system can produce.

Keywords: Artificial Neural Networks. Predicting wind monthly average speed. MATLAB /
SIMULINK®.
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1 INTRODUCAO

Nos dias atuais devido ao aumento da demanda de energia elétrica, e tendo como
tendéncias a escassez de combustiveis fosseis e as duras restricdes para a construcao de novas
hidrelétricas, a busca por formas de energia ambientalmente limpas com minima producéo de
residuos durante a sua utilizacdo na producdo de eletricidade tem vindo a ser cada vez mais
intensificada. Dentre estas formas alternativas de energia, a geracdo de energia através do
vento é uma das que vem sendo mais utilizadas no Brasil e no mundo.

Entretanto, o uso cada vez maior da energia eolica na producdo de energia elétrica é
um desafio, pois existe a necessidade de se conhecer os impactos de operagdo, manutencao e
interligacdo dessa tecnologia com o sistema elétrico existente. Com base nesse pressuposto,
uma questdo a se considerar consiste na predicdo da geracdo de energia elétrica pelos
geradores edlicos que visa diminuir esse desafio, uma vez que a velocidade de vento nédo
depende da intervengdo humana.

Uma das alternativas de minimizar os impactos de sistemas edlicos nas redes
elétricas, sobretudo nas suas capacidades de geracdo em determinados periodos, consiste no
conhecimento intenso dos regimes de vento. Dada a importancia desses regimes, a coleta de
dados de vento obtida de estacOes de medicdo deve estar ausente de erro. Dessa forma, torna-
se imprescindivel realizar o tratamento desses dados de modo a evitar erros de predicdo de
poténcia produzidos pelos parques edlicos.

Uma maneira de se estimar a velocidade do vento de modo a minimizar os erros de
medicdo decorrentes de falhas humanas, de equipamentos e sensores consiste no uso da
inteligéncia computacional. Nesta &rea do conhecimento, destacam-se as redes neurais
artificiais, cujo emprego na predicdo de velocidades de vento para curto, médio ou longos
periodos de tempo é uma op¢édo cada vez mais consolidada (VERAS, 2013).

Com base nesse argumento, este trabalho de conclusdo do curso visa desenvolver
modelos de predicdo de velocidade média de vento mensal baseados em redes neurais
artificiais, tal que, possam ser utilizados na predigdo de poténcia elétrica média produzida por

geradores eoblicos.
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1.1 Motivacédo

A motivacdo deste trabalho se baseia no desenvolvimento de modelos preditivos de
velocidade média de vento utilizando redes neurais artificiais. Para isto foram utilizados neste
trabalho para o aprendizado dos modelos neurais dados reais como: horario de medicéo,
temperatura, umidade e pressdo. Uma vez treinados, estes modelos de predi¢do fariam o
papel, por exemplo, do anemémetro’ da estacdo meteoroldgica do Centro de Energias
Alternativas e Renovaveis (CEAR) da Universidade Federal da Paraiba (UFPB) do Campus
de Jodo Pessoa, numa situacdo em que o aparelho estivesse temporariamente em manutencéo,
ndo comprometendo os estudos que necessitam do conhecimento da velocidade de vento. Por
outro lado, servem também para suprir erros de medicdo que ocasionalmente podem ocorrer

na coleta e armazenamento de dados.

1.2 Objetivo Geral

Desenvolvimento de modelos baseados em redes neurais artificiais para predicdo de

velocidade média de vento mensal.

1.2.1 Objetivos Especificos

Para se alcancar o objetivo geral descrito anteriormente, o trabalho envolvera:

e Uso de dados de vento reais coletados a partir da estacdo meteoroldgica
localizada no campus de Jodo Pessoa, préximo ao novo prédio do Centro de
Energias Alternativas e Renovaveis (CEAR);

e Tratamento dos dados coletados para a definicdo dos conjuntos de dados de
treinamento, validagdo e de teste a serem utilizados no treinamento e
avaliagdo de desempenho dos modelos de predicdo baseados em redes

neurais;

! Aparelho que mede a velocidade de vento
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Definigcdes das arquiteturas das redes neurais para cada modelo de predicédo
adotado e implementacdo das mesmas através de programas computacionais
que explorardo a toolbox de redes neurais associada ao software MATLAB/
SIMULINK®;

Uma vez implementadas as diversas arquiteturas de redes neurais de cada
modelo de predicdo através de programas computacionais em MATLAB®, o
passo seguinte consiste em testa-las e altera-las, de modo a averiguar a
estrutura relativa a um dado modelo que apresente os melhores resultados de
predicdo de velocidade média de vento mensal, qualificados a partir de
indices quantitativos (Erro Médio Quadratico, Erro Percentual Médio
Absoluto e Coeficiente de Regressdo Linear);

Comparacdo de desempenho entre os demais modelos de predicéo.

1.3 Organizacéao do trabalho

O trabalho organiza-se em 4 capitulos, descritos conforme a sequéncia abaixo:

No Capitulo 2 serdo apresentadas a Fundamentacdo tedrica e a revisdo
bibliogréfica, em que serdo apresentados os principais trabalhos da énfase que
contextualizaram o assunto desenvolvido neste Trabalho de Conclusédo de
Curso.

O Capitulo 3 descreve o tipo da rede neural utilizada neste trabalho, bem
como o desenvolvimento das arquiteturas das redes neurais para os diferentes
modelos de previsdo definidos para a previsao de velocidade média de vento
mensal;

No Capitulo 4 serdo apresentados os resultados e analises acerca dos
diferentes modelos neurais de previsédo, destacando-se a melhor configuracao
dentre os demais modelos.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes referentes ao trabalho

desenvolvido e as perspectivas para tarefas futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Introducéao

Este capitulo abordara os principais conceitos referentes a redes neurais artificiais,
assim como, os trabalhos da literatura da especialidade que serviram de base para a

construcao deste trabalho.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo definidas como técnicas computacionais
constituidas por neurénios matematicos, em que cada neurdnio artificial tem uma estrutura
que se assemelha a de um neurdnio biol6égico. Para propositos de comparacdo, uma rede
neural artificial pode chegar a ter centenas ou milhares de unidades de processamento
enquanto que o cérebro de um mamifero, por exemplo, pode ter bilhdes de neurdnios.
(CARVALHO, 2010)

A estrutura neural de um cérebro bioldgico é basicamente formada por neurdnios,
cuja composicdo é ilustrada na Figura 1. Um neurdnio biolégico é basicamente constituido
por dendritos que sdo finos prolongamentos e representam os terminais de entrada de sinais
recebidos de outros neurénios; pelo corpo central que é responsavel por coletar e combinar as
informacdes recebidas a partir dos dendritos; e pelo axénio, que é constituido de uma fibra
tubular e representa o terminal de saida. Eles se comunicam através de sinapses, que
consistem numa regido onde dois neurdnios entram em contato e através da qual os impulsos
nervosos sao transmitidos entre eles. Os impulsos recebidos por um neurdnio ndo sao
imediatamente retransmitidos, mas sim processados e, caso atinja um dado limiar de acdo
(thershold) o neurdnio produz uma substancia neurotransmissora que flui do corpo central

para o0 axonio, que pode estar conectado a um dendrito de um outro neurénio.
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Figura 1 - Estrutura do neurdnio bioldgico

Fonte: (CARVALHO, 2010)

A passagem de um sinal de um neurénio a outro pode ser amplificado ou atenuado,
pois depende das caracteristicas dos dendritos de origem. Sendo assim, cada dendrito esta
associado a um peso pelo qual o sinal recebido pelo neurdnio € multiplicado. Os pesos
representam justamente a memdria. Portanto, a memorizacgédo tem relacdo com os valores dos
pesos que sdo estabelecidos por meio de treinamento que o cérebro recebe durante toda a sua
existéncia.

E importante destacar que o cérebro é construido por varias regides especializadas a
uma dada fungdo, como por exemplo, a processamento de sinais auditivos, a elaboragédo de
pensamentos, entre outros. Esse processamento se realiza através de redes especificas
interligadas entre si, realizando processamento paralelo. Cada regido do cérebro possui uma
arquitetura de rede diferente, pois varia 0 nUmero de neurdnios, de sinapses por neurénio, de
pesos, entre outros (HAYKIN, 2000).

A partir das caracteristicas funcionais de um neur6nio bioldgico, pode-se definir um
modelo matematico bem simples, formado por um conjunto de entradas, uma unidade de
processamento e uma ou mais unidades de saidas, que comparando com a estrutura do
neurdnio bioldgico, correspondem, respectivamente, aos dendritos, corpo celular e os axonios.
A representacdo do neurénio matematico (neurénio artificial) € mostrada na Figura 2.

Em regra, uma rede neural artificial € composta por camadas, onde se define uma
camada de entrada na qual estdo os neurénios de entrada; a camada de saida, no qual estdo os
neurbnios de saida; e uma camada oculta onde encontram-se neurdnios internos ou ocultos
gue recebem os sinais de saida dos neurdnios da camada de entrada e apds processa-los
transmite-os através de suas saidas para a entrada dos neurdénios da camada de saida. Porém, é

muito comum a rede neural possuir mais de uma camada oculta.
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Figura 2 — Modelo Matematico de um neurdnio bioldgico

Fonte: (VERAS, 2013)

Por outro lado, matematicamente, a equacao que representa o neurdnio artificial se
da pelo somatério do produto entre as entradas X, Xz ,X3, ...., Xn € 0S PeS0S sinapticos wi, Wy,
ws, ..., Wp, 0 qual passa para a funcdo de ativacdo até chegar a saida. Esta equacdo estd
descrita a seguir (VERAS, 2013):

net; = Yi_oX;-W; 1)

A saida y do neur6nio € representada como uma funcéo da equacdo em (1), conforme

segue a expressao a seguir (VERAS, 2013):

y = f(net;) )

As RNAs comegaram a surgir por volta do ano de 1943, quando Warren McCulloch
e Walter Pitts produziram pela primeira vez o primeiro modelo artificial do neurdnio
bioldgico. A tentativa comecou com McCulloch, psiquiatra e neuroanatomista, que passou 20
anos tentando representar um evento no sistema nervoso. Seu colega Pitts, matematico recém-
graduado, so se juntou a ele em 1942 (BRAGA, LUDERMIR & CARVALHO, 2000).

No seu trabalho pioneiro em 1943, cujo titulo era “A Logical Calculus of the Ideas
Immament in Nervous Activity”, foram discutidas novas idéias sobre redes I6gicas de nodos e

maquinas de estados finitos, com diversas representacdes logicas envolvendo varios tipos de
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comportamento e memdria. A discussdo referente as Redes Neurais Artificiais (RNAS) era
geralmente com relacdo aos métodos de aprendizado, no qual o estudo envolvia basicamente
0s nodos, com o intuito que pudessem ser capazes de executar uma determinada funcdo. O
trabalho de Pitts e McCulloch era mais voltado em caracterizar um modelo artificial para um
neurbnio, apresentando seus resultados computacionais, do que em mostrar técnicas de
aprendizado. (BRAGA, LUDERMIR & CARVALHO, 2000).

As técnicas de aprendizado de redes bioldgicas e artificiais passou a ser o foco das
discuss@es alguns anos apos os trabalhos de Pitts e McCulloch. O primeiro trabalho, foi o de
Donald Hebb, em 1949, no qual teve ligacdo direta com as técnicas de aprendizado. Hebb
pode apresentar que através da variacdo de pesos de entradas dos nodos é atingida a
plasticidade de aprendizagem de redes neurais (BRAGA, LUDERMIR & CARVALHO,
2000).

O Perceptron, sé veio ser discutido em 1958, por Frank Rosenblatt, no qual as redes
neurais artificiais com modelo MCP (McCulloch e Pitts) que fossem acrescidas de sinapses
ajustaveis classificariam certos tipos de padrbes através de seu treinamento. Onze anos
depois, em 1969, Minsky e Parpet perceberam que o0 perceptron ndo conseguia executar
determinadas tarefas, devido ao fato deste sé resolver problemas linearmente separaveis,
através de uma reta. Os tipos de conexao para as RNAs ficaram adormecidas na década de 70
e sO se voltou a discutir sobre o assunto em 1982, quando John Hopfield escreveu um artigo
sobre as propriedades de conexdo das RNAs o que fez renascer o interesse por tais algoritmos
(BRAGA, LUDERMIR & CARVALHO, 2000). Desde entdo, muitas estruturas de redes
neurais foram desenvolvidas bem como técnicas de aprendizado o que fez com que o uso de

redes neurais artificiais abrangesse varias areas do conhecimento.

2.3 Revisdo Bibliogréfica

Neste trabalho o foco principal consiste no desenvolvimento de redes neurais para a
predicdo de velocidade média de vento. Para a realizacdo do trabalho foi tomado como
referéncia artigos publicados em revistas da especialidade, bem como monografias e
dissertacfes de mestrado que abrangem tema semelhante. Para propositos de simplificacdo,

essa secdo foi subdividida em duas subsecdes, na qual a primeira subsecdo enfatiza os
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diferentes modelos e meios para previsao de vento e sua importancia como ja comentado no
capitulo 1; e a segunda descreve sobre as redes neurais artificiais, os tipos e principais

aplicacdes.

2.3.1 Diferentes modelos e meios para Predi¢do do vento

Conforme ja anunciado no capitulo 1, a energia edlica é uma das mais utilizadas na
producdo de poténcia elétrica por ser renovavel, limpa, e praticamente por ndo produzir
residuos.

Segundo Bitencourt (2015), o mundo vive um momento de adocdo de fontes de
energias renovaveis e o Brasil ndo esta fora desse contexto. O autor também afirma que uma
dessas novas fontes é a energia edlica que é obtida pela energia cinética gerada pela migracéo
das massas de ar, provocada pela diferenca de temperatura entre regides da superficie da terra.
O autor afirma ainda que os ventos do Brasil estdo entre os melhores do mundo, compostos
pelos ventos elegantes e bem comportados. Uma vez que a geracdo edlica depende da
velocidade dos ventos, cujo fendbmeno independe da intervencdo do homem, torna-se um
desafio a sua producdo, distribuicdo e o fornecimento de eletricidade em um nivel
permanente. Por este motivo, a previsao confidvel deste fato € importante para garantir o
fornecimento de energia num futuro préximo.

O autor afirma também que a geracdo de energia numa turbina eolica depende
principalmente da area do rotor, da densidade do ar e da velocidade do vento, e que a area do
rotor e a densidade do ar ndo variam expressamente com a localizacdo geografica do
aerogerador, e dentre estes trés fatores, o que caracteriza a volatilidade da geracdo edlica € a
velocidade dos ventos, que depende da hora, temperatura, umidade e presséo e do terreno.

Por outro lado, Souza (2011) afirma que os modelos de predicdo podem ser
classificados em trés categorias: Modelos fisicos, modelos estatisticos/inteligéncia artificial e
modelos hibridos. Os modelos fisicos fornecem previsdes de velocidade e dire¢cdo do vento
com base em informacg6es meteoroldgicas, como a pressdo, temperatura, e informacdes fisicas
como a orografia do terreno e a altura das turbinas. Estes modelos empregam métodos
numéricos para a previsao climatica e sdo adequados para horizontes de previsao superiores a

6 horas a frente. Todavia, 0s modelos estatisticos empregam algoritmos estaticos, e neste
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cenario destacam-se as seguintes técnicas: ARIMA (Modelo Auto-Regressivo Integrado de
Média Movel) que é uma técnica muito utilizado na modelagem e previsdes de séries
temporais (GREENE, 2008) ; ARFIMA, modelo que generaliza a técnica ARIMA; Filtro de
Kalman, regressdo harménica, wavelets e modelos hibridos, inteligéncia computacional,
como: redes neurais artificias, desenvolvido pelo autor deste trabalho de concluséo de curso,
I6gica fuzzy, maquinas de vetor de suporte e modelos hibridos, por exemplo, as redes neuro-
fuzzy e os hibridos.

Ja o estudo apresentado por Freire (2014), afirma que os modelos de previsdo mais
usados sdo os modelos fisicos e os modelos estatisticos/inteligéncia artificial. Os modelos
fisicos realizam as previsbes com base nos dados meteorologicos e utilizam métodos
numéricos para a previsdo. Os modelos estatisticos e de inteligéncia artificial sdo mais
simples e mais rapidos na realizacdo das previsfes e sdo mais recomendados para previsoes
de curto prazo. A técnica mais usada em modelos de inteligéncia artificial é a rede neural
artificial. Por outro lado, o autor afirma também que um outro modelo que apresenta bons
resultados em previsdes de velocidade do vento de curto prazo € o modelo de persisténcia, no
qual consiste em assumir que as condi¢des que influenciam a previsdao ndo mudardo em um
instante de tempo futuro, fazendo com que a velocidade neste instante de tempo seja igual a
velocidade atual.

Conforme se atesta nas literaturas acima consultadas, as redes neurais artificiais
consistem na ferramenta de inteligéncia computacional mais utilizada na predicdo de vento,

razdo pela qual incide no assunto explorado pelo autor deste trabalho de conclusao de curso.

2.3.2 Redes Neurais Artificias: Tipos e Aplicacdes

Bitencourt (2015) classifica a rede neural artificial de perceptron como uma rede
direta constituida de unidades binarias que aprende a classificar padrGes através de
aprendizado supervisionado. Ele classifica ainda o agrupamento de perceptrons em camadas
como Multicamada de Perceptron (Multilayer Perceptron - MLP, na lingua inglesa), para
resolver problemas mais complexos que um perceptron ndo seria capaz de resolver.

Por outro lado, Henrique (2014) afirma que nos anos de 50 e 60 foi quando surgiram
as redes neurais Perceptron (1957) e a Adaline em 1960. A Perceptron foi uma das redes

neurais a utilizar a regra de aprendizado para reajustar os pesos, enquanto a Adaline permitiu
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trabalhar com a saida da rede no espago continuo. Essas redes foram fundamentais para o
estudo das RNAs futuras, como a MLP (Multi-Layer Perceptron) e a RBNN (Radial Basis
Neural Network).

Segundo Tablada (2010), um dos algoritmos mais sucedidos e utilizados em redes
MLP ¢ o algoritmo BackPropagation, que significa propagacgéo recursiva e com aprendizado
supervisionado. Ele corrige os pesos da rede na ordem inversa da propagacao do sinal, através
da taxa de aprendizado e do momento.

Em Zuben e Attux (2004) , pertencente ao aprendizado ndo-supervisionado, tem-se a
rede neural de Kohonen, que diferentemente da rede neural do tipo BackPropagation, ndo se
acompanha o processo de aprendizado, o treinamento.

Em Freire (2014), a taxa de aprendizado corresponde ao tamanho do passo em
direcdo a correcdo do erro e 0 momento € utilizado para acelerar a convergéncia da rede e
diminuir a incidéncia de minimos locais.

Com base nas afirmac6es apontadas pelas referéncias acima, optou-se nesse trabalho
de conclusdo de curso pelo o uso de redes neurais do tipo perceptron multicamadas com a
técnica de propagacdo recursiva do erro (BackPropagation) para a predicdo da velocidade
média de vento. Além disso, adotou-se também como base para o desenvolvimento dos
modelos de predi¢do neurais neste trabalho, o artigo elaborado por Maitha et al (2011), no
qual, os autores propdem 11 (onze) modelos diferentes de redes neuras para a predi¢do de
irradiacdo meédia tendo como dados para o treinamento das redes neurais, a temperatura
média, a hora de isolacdo diaria, a umidade e a pressdo. A arquitetura das redes neurais MLP

definidas neste trabalho se descreve a seguir no capitulo 3.
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3 ARQUITETURA DA REDE NEURAL PARA OS MODELOS

PREDITIVOS

3.1 Introducéo

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos acerca da arquitetura da
rede neural do tipo perceptron multicamada com algoritmos de propagacao recursiva do erro
(backpropagation) adotada neste trabalho. Serdo também abordados a definicdo dos modelos
neurais preditivos de velocidade de vento bem como os indices quantitativos utilizados para

qualificar o desempenho dos modelos adotados.

3.2 Rede Neural Multicamada com Backpropagation

Como visto no capitulo 2, a rede neural do tipo perceptron com multicamadas ou
MLP, é bastante adequada para a predicdo de velocidade de vento, e por esta razdo, foi
adotada para os modelos preditivos que serdo descritos mais adiante.

Em regra, as redes neurais MLP sdo as redes constituidas de uma ou mais camadas
intermediarias ou escondidas, além da camada de entrada e da camada de saida. As camadas
intermediarias fornecem a rede MLP a capacidade de resolver problemas ndo lineares, uma
vez que os primeiros tipos de RNA, como as redes Perceptron e Adaline, por exemplo, ndo
possuem esse poder de generalizagdo. Tal diferenga acontece devido ao fato das camadas
ocultas funcionarem como extratoras de caracteristicas, no qual, 0s pesos apresentam uma
codificacdo de tais caracteristicas que sdo apresentadas nos padrOes de entrada, e essas
caracteristicas funcionam de modo a permitir que a rede neural crie sua prépria representacgéo,
mais complexa e rica. Com efeito, a camada de saida tem como finalidade construir o padrdo
de saida a partir dos dados fornecidos pelas camadas intermediarias, escondidas ou ocultas
(HENRIQUE, 2014). Um esquema simplificado de uma rede neural MLP é mostrado na

Figura 3.
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Figura 3 — Esquema de uma rede multi-layer perceptron (MLP)

Fonte: (CARVALHO, 2010)

Uma rede neural MLP, possui trés caracteristicas principais:

Os neurdnios das camadas ocultas, possuem uma funcdo de ativacdo ndo-
linear do tipo sigmoidal, funcdo logistica ou tangente hiperbdlica e os
neurdnios da camada de saida possui uma funcéo de ativacao linear.

A rede possui uma ou mais camadas escondidas

A rede possui um alto grau de conexdo

Na rede neural MLP sdo identificados dois tipos de sinais:

Sinal funcional: Ele é um sinal de entrada, um estimulo, que sai a partir do
terminal de entrada da rede, propaga-se para frente, neurénio por neurénio,
através da rede neural, e chega ao terminal de saida da rede neural como um
sinal de saida. O sinal funcional também é chamado de sinal de entrada.

Sinal de erro: Ele se origina em um neurdnio de saida da rede e seu sentido
de propagacdo € o inverso do sentido do sinal funcional, camada por camada,
atraves da rede. Ele é assim chamado devido a sua computacdo por cada
neurdnio da rede neural envolver uma fungdo dependente do erro. (HAYKIN,
2000)

Logo abaixo, segue um esquema de uma rede neural MLP com os sentidos dos sinais

funcionais e de erro:
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Figura 4 — Esquema de uma rede que mostra a dire¢do da propagacéao dos sinais funcionais e da
retropropagacao dos sinais de erro

Fonte: (HAYKIN, 2000)

3.2.1 Algoritmo BackPropagation

Atualmente, existem diversos algoritmos computacionais de treinamento de redes
neurais MLP. Eles sdo geralmente do tipo supervisionado, que é o método mais comum de
aprendizado de treinamento para redes neurais artificiais. Eles sdo assim chamados porque a
entrada e a saida desejadas para a rede neural sdo dadas por um supervisor externo, cujo
objetivo é ajustar os parametros para encontrar uma relacdo entre os pares de entrada e saida
fornecidos. Os algoritmos para treinamento das redes MLP ainda podem ser classificados,
através dos parametros que eles atualizam, em estaticos e dinamicos.

Os algoritmos estaticos ndo mudam a estrutura da rede, como o préprio nome ja
indica, embora varie os valores de seus pesos. Os algoritmos dindmicos podem alterar a
estrutura da rede, aumentando ou diminuindo o tamanho da rede, através dos nimeros de
camadas, numeros de neurdnios nas camadas ocultas e nimero de conexdes.

O algoritmo de aprendizado mais conhecido e utilizado para treinar redes neurais
artificiais é o algoritmo backpropagation. Seu método de aprendizado é do tipo
supervisionado, que utiliza pares de entrada e saida desejados para ajustar 0s pesos da rede
através de um mecanismo de corregéo de erros.

O treinamento da rede neural MLP utilizando o algoritmo backpropagation ocorre

em duas fases: A fase forward e a fase backward. A primeira é utilizada para definir a saida a
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partir de um dado padréo de entrada. A segunda atualiza os pesos de suas conexdes a partir da
saida desejada e fornecida pela rede neural.
Este algoritmo funciona através dos seguintes passos:
a) Inicializacdo dos parametros e pesos
b) Repeticdo do algoritmo até o erro ser o menor desejado ou até a realizagdo de
um determinado nimero de ciclos
b.1) Para cada tipo de treinamento X
b.1.1) definir a saida da rede por meio da fase forward
b.1.2) comparar as saidas produzidas com as saidas desejadas
b.1.3) atualizar pesos de nodos através da fase backward (BRAGA,
LUDERMIR & CARVALHO, 2000).
Na Figura 5 € ilustrado o esquema que mostra o funcionamento da rede neural

artificial através do algoritmo backpropagation:

Fase forward

— >

Fase backward

Figura 5 — Esquema que mostra o fluxo de processamento do algoritmo backpropagation.
Fonte: (BRAGA, LUDERMIR & CARVALHO, 2000).

As redes neurais que utilizam o algoritmo backpropagation trabalham com a regra
delta generalizada, que é caracterizada por uma variagdo apropriada para as redes com
multicamadas. O treinamento das redes neurais com multicamadas que utiliza o algoritmo
backpropagation pode resultar em muitos passos, que demanda um tempo muito grande de
treinamento. Para que o treinamento seja mais rapido, o ideal seria aumentar a taxa de
aprendizado, definida pela variavel .

A finalidade do algoritmo backpropagation é de minimizar o erro obtido pela rede
neural, ajustando os pesos e limiares, para que fiquem nos pontos mais inferiores das

coordenadas da superficie de erro, utilizando o método de gradiente descendente, em que a
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funcdo de ativagdo utilizada precisa ser continua, diferenciavel e ndo-decrescente e a mais
utilizada € a sigmoidal. Porém, quanto maior o gradiente descendente, maior serd também a
mudanca dos pesos, 0 que faz aumentar a velocidade de aprendizado, podendo causar uma
oscilacdo do modelo (BITENCOURT, 2015).

A funcdo que calcula o erro também precisa ser diferencidvel. Os pesos que
minimizam o erro sdo encontrados a partir da derivada da funcao de erro e o célculo de delta
(sensibilidade) utiliza a derivada das fungdes de ativacéao

A partir da sensibilidade de cada neurdnio obtém-se os novos valores de pesos. A

sensibilidade & para a camada de saida é dada pela seguinte equagdo (VERAS, 2013):

& = (d;j — y;)f'(net;) ©)
Em que:
e d; corresponde a saida desejada para as entradas fornecidas;
e y; representa a saida obtida pelo mesmo neurénio com as mesmas entradas;
o f'(net;) € aderivada da funcéo de ativacéo do neurdnio de saida.

Para as outras camadas, a sensibilidade para cada neur6nio j da respectiva camada é

calculado com a seguinte expressdo (VERAS, 2013):

8; = f'(net;)) ¥ 6; w;; (4)
Em que:
o f'(net;) € a derivada da funcéo de ativacdo do neurdnio da camada;

e §; corresponde a sensibilidade propagada pelo i-ésimo neurdnio da camada a
frente,w; ; representa o peso j do neuronio i.

Para aumentar a taxa de aprendizado, aumentando também o treinamento da rede e a
sua velocidade consequentemente, sem oscilar o sistema, é necessario alterar a regra delta
generalizada incluindo o termo momentum (f), que é uma constante que determina o efeito
das alteracOes passadas dos pesos com relagdo aos pesos atuais.

No processo de aprendizado, 0s pesos de suas conexdes, na sua regra de treinamento,
sdo ajustados através de iteracOes. Este treinamento é realizado através dos dados realizados,
no qual a rede aprende de seu ambiente, melhorando o seu desempenho.

O ajuste de pesos a cada iteracdo t é dada pela seguinte expressao (VERAS, 2013):
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Bwyi(t+1) = wi (0 + adp + B (wi () —wy(t=1) ()
Em que:
e Aw;;(t + 1) refere-se ao novo valor dado ao i-ésimo peso do neurdnio j;
e w;;(t) refere-se ao valor do i-ésimo peso do neur6nio j no instante t da
iteracdo;
e « é ataxa de aprendizado;
e §; € asensibilidade;
e x; é ovalor do sinal de neurénio;
e (3 € 0 momentum;
e w;;(t—1)éovalordo peso de indice i do neurbnio j no instante t — 1.

O treinamento da rede neural é a propriedade mais importante no qual a rede neural
adquire a forma adequada para executar o processo dos dados fornecidos. E este processo de
treinamento que faz com que a rede neural seja diferente da computacdo programada, onde
este utiliza um conjunto de regras rigidas pré-fixadas.

O algoritmo de aprendizado pode ser definido como um conjunto de regras para a
solucdo de um problema. Para a aplicacdo as redes neurais artificiais, & preciso passar por
alguns passos. Os dois primeiros passos sdo: a coleta dos dados e a sua separacao em dados de
treinamento e dados de teste, para verificar o desempenho da rede. Depois € criado um
conjunto de validagdo que verifica a eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de
generalizacdo durante o treinamento, empregado como critério de parada de treinamento,
segundo o qual eles sdo separados de forma aleatéria de modo a evitar erros associados a
ordem dos dados.

O terceiro passo é a configuracdo da rede, que segue trés etapas:

e Selecdo do modelo neural apropriado a aplicagdo;

e Determinacdo do tipo da rede a ser utilizada, ou seja, colocar o nimero de
camadas, 0 numero de neur6nios em cada camada, etc.;

e Determinagdo dos parametros do algoritmo de treinamento e das fungdes de
ativacéo.

O quarto passo é o treinamento da rede neural, no qual sdo ajustados 0s pesos através
do algoritmo escolhido. E considerado nesta etapa algumas caracteristicas, como:

e A inicializagdo da rede: Deve-se escolher valores iniciais para os pesos da

rede, que diminuem ou aumentam o tempo de treinamento da rede. Se 0s
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valores dos pesos forem escolhidos de forma errada, pode acontecer uma
saturacdo prematura da rede. Existem diversos métodos para escolha dos
valores iniciais dos pesos, cada um dependendo da aplicacédo da rede neural.

e O modo de treinamento: Existem dois modos de treinamento, 0 modo padréo
e 0 modo batch. No modo padrao, ha varias correcdes dos pesos a cada ciclo
da rede e o erro € apresentado naquela iteracdo. Este € o0 modo mais utilizado
devido ao menor armazenamento de dados e por ser menos suscetivel ao
problema de minimos locais. Porém, com o modo batch, a cada ciclo é feita
apenas uma correcdo, com um treinamento mais estavel e uma melhor
estimativa do vetor gradiente. Assim, pode-se escolher um dos dois modelos
para treinamento da rede, dependendo do problema a ser tratado;

e Tempo de treinamento: Deve-se escolher o critério de parada do treinamento,
considerando a taxa de erro médio por ciclo e a capacidade de generalizacao
da rede. A interrupcdo do treinamento da rede para o algoritmo
backpropagation ird ocorrer quando a rede tiver uma boa capacidade de
generalizacdo e quando o erro for bem pequeno e dentro dos padrdes. Logo,
deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e capacidade
de generalizacdo maxima.

O quinto passo é o teste da rede, no qual se determina o desempenho da rede
utilizando um conjunto de dados de teste.

O sexto e ultimo passo é a integracdo da rede com um sistema do ambiente
operacional da aplicacdo com o objetivo de melhorar o desempenho da rede, fazendo a
manutencdo da rede, podendo refazer o treinamento para obter um melhor resultado.

Os indices de desempenho mais utilizados em redes neurais que utilizam a previsdo

séo calculados em fungéo do erro de previsdo (BITENCOURT, 2015):

e(t) =y(©) —9() (6)
No qual :
y(t) : valor real de vento para o periodo de tempo t
y(t) : valor de previséo de vento para 0 mesmo periodo

e(t) : erro de previsao de vento
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Os indices de desempenho utilizados neste trabalho para qualificar o desempenho das

redes neurais sdo apresentados a seguir:
e Erro Quadrdtico Médio, MSE, do inglés Mean Squared Error
(BITENCOURT, 2015)

MSE = ~ S _ 1 (e(t))? )
e Erro Percentual Absoluto Médio, MAPE, do inglés Mean Absolute
Percentage Error (BITENCOURT, 2015)

1
MAPE = - ¥,

e(t)
2 100| (8)

e Coeficiente de Correlagdo de Pearson (ALVES & VECCHIA, 2011)

n Zinl(W) - 7(t))2 )
(YO -y0)

Em que y(t) é o valor médio de vento e n é o nimero de periodos de tempo.

O MSE é o erro quadratico médio, ou seja, a média do quadrado do desvio entre o
valor de previsao e o valor desejado. Ele é considerado uma medida importante para escolher
um modelo para a rede, pois um MSE grande resulta em um peso grande para a média e um
MSE pequeno resulta em um erro menor. Logo, o0 melhor modelo € o que tiver o menor MSE,
sera 0 mais preciso.

O MAPE ¢ o erro percentual absoluto médio, que € a média de todos os erros
absolutos percentuais, o qual fornece o valor do tamanho médio do erro, expresso como
porcentagem do valor indicado, independente do erro ser positivo ou negativo. Por exemplo,
se 0 MAPE for 7, em média, a sua previsao esta incorreta em 7%. Portanto, quanto maior for
0 MAPE, mais incorreta é a previsdo e quanto menor for o MAPE, mais correta sera.

O R é o coeficiente de correlacdo de Pearson, que mede o grau de correlacdo e a sua
direcdo. Ele corresponde a valores entre 0 e 1. O valor 1 significa correlagdo positiva perfeita
entre as duas variaveis e o valor 0 determina a auséncia de correlacdo . Para os valores que
sdo proximos de zero, significa que a correlacdo € muito pequena, ha um baixo

relacionamento entre as variaveis e para valores proximos de 1, significa uma boa correlacéo.
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3.3 Estrutura dos Modelos Preditivos

Os dados de entrada para as redes neurais MLP com backpropagation utilizados
neste trabalho foram: hora, temperatura, umidade e presséo. Estes dados reais foram coletados
da estacdo meteoroldgica do CEAR relativos aos anos de 2009, 2010, 2011 e 2012. As horas
de medicéo adotadas por dia para essas demais grandezas durante esses anos corresponderam
a 0:00 h, 12:00 h e 18:00 h. Juntamente com essas grandezas, foi também coletada a
velocidade de vento para cada hora medida ao longo desses anos. Essa grandeza, por sua vez,
foi adotada como dado de saida para a rede neural.

Os dados coletados estdo disponiveis em planilha do Excel e foram copiados para
arquivo de texto em extensdo.txt para serem implementados no cédigo do software
MATLAB®.

A normalizacdo dos dados de treinamento da rede neural artificial foi feita com o
objetivo de obter um melhor desempenho de previsdo para a velocidade do vento, no qual foi
utilizada a funcdo mapminmax do MATLAB® que coloca as varidveis de entrada e as
variaveis de saida no intervalo entre um negativo e um positivo. Esta estratégia garante que as
varidveis utilizadas na entrada da rede neural e no treinamento tenham o mesmo grau de
importancia.

Neste trabalho foram desenvolvidos 11 modelos de predicdo de velocidade de vento
baseados em redes neurais MLP. Os dados utilizados como entrada e saida para esses modelos

estdo resumidos na Tabela 1.

Tabela 1 - Modelos da Rede Neural para predicéo de velocidade de vento

Modelos Preditivps das Dados de Entrada Dado de Saida
Redes Neurais
Modelo 1 Hora, Temperatura, Umidade, Pressdo
Modelo 2 Hora, Temperatura, Umidade
Modelo 3 Hora, Temperatura, Pressdo
Modelo 4 Hora, Umidade, Pressao
Modelo 5 Temperatura, Umidade, Pressao Velocidade de
Modelo 6 Hora, Temperatura Vento
Modelo 7 Hora, Umidade
Modelo 8 Hora, Pressao
Modelo 9 Temperatura, Umidade
Modelo 10 Temperatura, Pressdo
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Modelo 11

Umidade, Pressdo

Fonte: Do autor

Para todos os modelos preditivos de velocidade de vento foram adotados os dados

relativos aos anos de 2009, 2010 e 2011 para seus treinamentos e validacdo, enquanto que nos

testes de desempenho dos referentes modelos foram utilizados os dados referentes ao ano de

2012. Por outro lado, utilizou-se o algoritmo Levenberg — Marquardt para o treinamento da

rede em todos os casos, cuja funcdo correspondente no MATLAB® consiste na funcdo

trainlm. A sequéncia de estruturacdo dos modelos preditivos é resumida no fluxograma da

Figura 6.
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Figura 6 — Fluxograma da estrutura dos modelos preditivos desenvolvida pelo autor

Fonte: Do Autor
O fluxograma da Figura 6 apresenta sucintamente os passos realizados no
desenvolvimento de programas em c6digo MATLAB® para o treinamento, validagio e teste
dos modelos preditivos. Parte desses codigos sao apresentados no Anexo I. Os resultados dos

desempenhos desses modelos sdo apresentados no capitulo 4 a seguir.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

4.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados de desempenho dos modelos
preditivos de velocidade de vento abordados no capitulo anterior. Para todos os modelos
foram determinados os indices quantitativos, pelos quais, pode-se destacar o modelo de
melhor desempenho.

4.2 Andlise Qualitativa e Quantitativa

Conforme apresentado no capitulo 3, o autor desse trabalho utilizou como estrutura
de rede neural para os modelos preditivos de velocidade de vento, a rede neural artificial do
tipo MLP (Multilayer Perceptron) com algoritmo backpropagation, no qual foi utilizado o
algoritmo de treinamento Levenberg — Marquardt. Os dados de entrada para o treinamento e
validacdo dos modelos de predicdo sdo apresentados na Figura 7. Vale ressaltar que das
medicdes de temperatura, umidade relativa do ar e pressdo foram coletados em intervalos de
medicao diarios de 0:00 h, 12:00 hs e 18:00 hs.
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Figura 7 — Dados de entrada para o treinamento e validacdo dos modelos preditivos de velocidade de
vento entre 0s anos de 2009 a 2011.

Fonte: Do autor

O autor do trabalho também organizou uma tabela contendo os 11 diferentes
modelos preditivos de redes neurais, com a estrutura de cada modelo, o valor do coeficiente
de correlagcdo R para cada um, o valor do erro quadratico médio MSE por modelo, o erro
percentual absoluto médio MAPE, a fungéo de ativacdo nas camadas ocultas e o destaque para

o melhor modelo de rede neural esperado. Esta tabela segue logo abaixo:
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Tabela 2 - Pardmetros da rede MLP do tipo backpropagation para diferentes modelos da Rede Neural. A linha
destacada corresponde ao melhor modelo para a rede neural

Modelo | Estrutura Neural R MSE MAPE Funcéo de Ativacédo
1 4-25-35-25-1 0,8329 0,0579 7,1074 Tangente Hiperbdlico
2 3-25-25-1 0,8551 0,0843 8,5413 Tangente Hiperbolico
3 3-100-1 0,7944 0,0723 7,6271 Tangente Hiperbolico
4 3-35-40-35-1 0,7545 0,0644 7,7446 Tangente Hiperbdlico
5 3-35-35-1 0,7916 0,0482 6,6847 Tangente Hiperbdlico
6 2-100-1 0,8665 0,0860 8,8173 Tangente Hiperbolico
7 2-25-35-1 0,7985 0,0668 7,8750 Tangente Hiperbdlico
8 2-30-35-1 0,8510 0,0584 7,0220 Tangente Hiperbdlico
9 2-45-50-45-1 0,8355 0,0629 7,7451 Tangente Hiperbolico
10 2-35-40-35-1 0,7984 0,0879 8,1528 Tangente Hiperbdlico
11 2-30-35-30-1 0,8449 0,0512 6,9834 Tangente Hiperbdlico

Fonte: Do Autor

Pela analise dos resultados na Tabela 2, pode-se afirmar para cada um dos modelos o

seguinte:

Modelo 1:

Neste modelo os dados de entrada para a rede neural MLP envolveram a hora de
medicdo, a temperatura, a umidade e a pressdo. Foram treinadas oito redes, com diferentes
camadas escondidas e nimero de neurénios. Contudo, a que apresentou melhor resultado foi a
rede neural (4-25-35-21-1), ou seja, 4 neurdnios na camada de entrada, 25, 35 e 21 neurdnios
na primeira, segunda e terceira camadas escondidas, respectivamente, e 1 neurénio na camada
de saida. A rede apresentou como erro de validacdo o valor de 0,11208 e erro de treino de
0,0844, e um total de 12 iteragOes. Para as camadas de entrada e escondidas foram utilizadas
como funcdo de ativacdo a funcio tangente hiperbélica (funco tansig, no MATLAB®) e para
a camada de saida foi utilizada a funcéo linear purelin. Esta configuracdo de rede foi a que
apresentou o menor erro MSE encontrado (MSE = 0,0579), as demais redes treinadas
resultaram em um valor maior para MSE. O coeficiente de correlagdo de R resultou em um
valor proximo de 1 (R = 0,8329), o que indica uma boa correlacdo e o Erro Percentual
Absoluto Médio , MAPE teve como valor 7,1074.
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Modelo 2:

Para este modelo foram adotadas como dados de entrada para o modelo neural a hora
de medicdo, a temperatura e a umidade. Foram treinadas 13 redes, com diferentes numeros de
camadas ocultas, diferentes quantidades de neurdnios relativos a essas camadas. A rede deste
modelo que teve a melhor configuracdo foi a rede neural (3-25-25-1), ou seja, com 3
neurdnios na camada de entrada, 25 e 25 neurdnios na primeira e segunda camadas ocultas,
respectivamente, e 1 neurdnio na camada de saida. O erro de validacéo foi de 0,063857 e o
erro de treino foi de 0,0594. Um total de 12 iteracfes, com as mesmas funcGes de ativacédo
que o modelo 1 foi realizado, em que se obteve um MSE = 0,0843, sendo 0 menor erro
encontrado. O valor de R = 0,8551 foi 0 mais proximo de 1 para esta configuragdo de rede e 0
valor do Erro Percentual Absoluto Médio foi MAPE = 8,5413.

Modelo 3:

Neste modelo foram utilizadas como dados de entrada para a RNA a hora de
medicdo, a temperatura e a pressdo. Foram treinadas 13 estruturas de redes, com diferentes
nimeros de camadas ocultas e de quantidades de neurbnios dessas camadas. A rede deste
modelo que teve a melhor configuracéo foi a rede neural (3- 100 -1), ou seja, com 3 neur6nios
na camada de entrada, 100 neur6nios na oculta e 1 neurénio na camada de saida. O erro de
validagéo foi de 0,10428 e o erro de treino de 0,0573. Um total de 11 iteracGes, com as
mesmas funcdes de ativacdo do modelo 1 foram realizadas obtendo-se um MSE = 0,0723, um
R =0,7944 e valor do Erro Percentual Absoluto Médio foi MAPE = 7,6271.

Modelo 4:

Utilizou-se como dados de entrada para a rede neural a hora de medicéo, a umidade e
pressdo. Foram treinadas 8 redes, com diferentes nimeros de camadas ocultas e diferentes
guantidades de neurdnios relativos a essas camadas. O modelo que teve a melhor
configuracdo foi a rede neural (3-35-40-35-1), ou seja, com 3 neurdnios na camada de
entrada, 35, 40 e 35 neurdnios na primeira, segunda e terceira camadas ocultas,
respectivamente, e 1 neurdnio na camada de saida. O erro de validagdo foi de 0,075382 e 0
erro de treino foi de 0,0687 apds um total de 14 iteracdes do processo de treinamento. As
funcOes de ativacdo para as camadas de entrada, oculta e de saida sdo iguais aquelas do
modelo 1. O valor de MSE correspondeu a 0,0644, sendo o menor erro encontrado dentre as
demais redes treinadas para este modelo. O valor de R foi de 0,7545 e 0 MAPE correspondeu

a 7,7446.
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Modelo 5:

Para este modelo foram utilizados como dados de entrada para o modelo neural a
temperatura, a umidade e a pressdo. Foram treinadas 13 redes, com diferentes nimeros de
camadas ocultas, diferentes quantidades de neurdnios relativos a essas camadas. A rede deste
modelo que teve a melhor configuracdo foi a rede neural (3-35-35-1), ou seja, com 3
neuronios na camada de entrada, 35 e 35 neurdnios na primeira e segunda camadas ocultas,
respectivamente, e 1 neurdnio na camada de saida. O erro de validacéo foi de 0,069036 e o
erro de treino foi de 0,0606. Um total de 13 iteracfes, com as mesmas funcGes de ativacédo
gue o modelo 1 foi realizado, em que se obteve um MSE = 0,0482, 0 menor erro encontrado
ndo s6 neste modelo, como também comparado com todos os outros modelos. O valor de R =
0,7916 foi o mais proximo de 1 para esta configuracdo de rede e o valor do Erro Percentual

Absoluto Médio foi MAPE = 6,6847. Este foi o melhor modelo para a rede neural artificial.

Modelo 6:

Utilizou-se como dados de entrada para a rede neural a hora de medicdo e a
temperatura. Foram treinadas 12 redes, com diferentes nimeros de camadas ocultas e
diferentes quantidades de neurdnios relativos a essas camadas. O modelo que teve a melhor
configuracdo foi a rede neural (2-100-1), ou seja, com 2 neurdnios na camada de entrada, 100
neurbnios na camadas oculta, e 1 neurbnio na camada de saida. O erro de validacdo foi de
0,087484 e o erro de treino foi de 0,1052 ap6s um total de 10 iteracdes do processo de
treinamento. As fungdes de ativacdo para as camadas de entrada, oculta e de saida sdo iguais
aquelas do modelo 1. O valor de MSE correspondeu a 0,0860, sendo o menor erro encontrado
dentre as demais redes treinadas para este modelo. O valor de R foi de 0,8665 e 0 MAPE

correspondeu a 8,8173.

Modelo 7:

Neste modelo foram utilizadas como dados de entrada para a RNA a hora de
medicdo e a umidade. Foram treinadas 8 estruturas de redes, com diferentes nimeros de
camadas ocultas e de quantidades de neurdnios dessas camadas. A rede deste modelo que teve
a melhor configuracéo foi a rede neural (2-25-35-1), ou seja, com 2 neurénios na camada de
entrada, 25 e 35 neurdnios na primeira e segunda camadas ocultas, respectivamente, e 1
neurbnio na camada de saida. O erro de validacdo foi de 0,071598 e o erro de treino de

0,0704. Um total de 13 iteracOes, com as mesmas funcgdes de ativagdo do modelo 1 foram
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realizadas obtendo-se um MSE = 0,0668, um R = 0,7985 e valor do Erro Percentual Absoluto
Médio foi MAPE = 7,8750.

Modelo 8:

Utilizou-se como dados de entrada para a rede neural a hora de medigéo e a presséo.
Foram treinadas 8 redes, com diferentes niUmeros de camadas ocultas e diferentes quantidades
de neurdnios relativos a essas camadas. O modelo que teve a melhor configuracao foi a rede
neural (2-30-35-1), ou seja, com 2 neurbnios na camada de entrada, 30 e 35 neurbnios na
primeira e segunda camadas ocultas, respectivamente, e 1 neurénio na camada de saida. O
erro de validacdo foi de 0,076868 e o erro de treino foi de 0,0734 apds um total de 11
iteracBes do processo de treinamento. As funcBes de ativacdo para as camadas de entrada,
oculta e de saida sdo iguais aquelas do modelo 1. O valor de MSE correspondeu a 0,0584,
sendo o0 menor erro encontrado dentre as demais redes treinadas para este modelo. O valor de
R foi de 0,8510 e 0 MAPE correspondeu a 7,0220.

Modelo 9:

Para este modelo foram adotadas como dados de entrada para 0 modelo neural a
temperatura e a umidade. Foram treinadas 8 redes, com diferentes nimeros de camadas
ocultas, diferentes quantidades de neurdnios relativos a essas camadas. A rede deste modelo
que teve a melhor configuracdo foi a rede neural (2-45-50-45-1), ou seja, com 2 neur6nios na
camada de entrada, 45, 50 e 45 neur6nios na primeira, segunda e terceira camadas ocultas,
respectivamente, e 1 neurdnio na camada de saida. O erro de validacdo foi de 0,068667 e 0
erro de treino foi de 0,0645. Um total de 16 iteragfes, com as mesmas funcOes de ativagédo
gue o modelo 1 foi realizado, em que se obteve um MSE = 0,0629, sendo 0 menor erro
encontrado. O valor de R = 0,8355 foi 0 mais proximo de 1 para esta configuracdo de rede e 0
valor do Erro Percentual Absoluto Médio foi MAPE = 7,7451.

Modelo 10:
Neste modelo foram utilizadas como dados de entrada para a RNA a temperatura e a

pressdo. Foram treinadas 12 estruturas de redes, com diferentes nimeros de camadas ocultas e
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de quantidades de neurdnios dessas camadas. A rede deste modelo que teve a melhor
configuracdo foi a rede neural (2-35-40-35-1), ou seja, com 2 neurGnios na camada de
entrada, 35, 40 e 35 neurdnios na primeira, segunda e terceira camadas ocultas,
respectivamente, e 1 neurdnio na camada de saida. O erro de validacéo foi de 0,07458 e o erro
de treino de 0,0760. Um total de 18 iteracdes, com as mesmas funcdes de ativagdo do modelo
1 foram realizadas obtendo-se um MSE = 0,0879, um R = 0,7984 e valor do Erro Percentual
Absoluto Médio foi MAPE = 8,1528.

Modelo 11:

Por fim, utilizou-se como dados de entrada para esta rede neural a umidade e a
pressdo. Foram treinadas 8 redes, com diferentes nimeros de camadas ocultas e diferentes
guantidades de neurdnios relativos a essas camadas. O modelo que teve a melhor
configuracdo foi a rede neural (2-30-35-30-1), ou seja, com 2 neurdnios na camada de
entrada, 30, 35 e 30 neurdnios na primeira, segunda e terceira camadas ocultas,
respectivamente, e 1 neurdnio na camada de saida. O erro de validacéo foi de 0,083751 e o
erro de treino foi de 0,0689 ap6s um total de 10 iteracBes do processo de treinamento. As
funcdes de ativacdo para as camadas de entrada, oculta e de saida sdo iguais aquelas do
modelo 1. O valor de MSE correspondeu a 0,0512, sendo o menor erro encontrado dentre as
demais redes treinadas para este modelo. O valor de R foi de 0,8449 e 0 MAPE correspondeu
a6,9834.

Com base no resultado da tabela 2, os 5 melhores modelos obtidos foram: em 5°
lugar, 0 modelo 9 com MSE = 0,0629; em 4° lugar ficou 0 modelo 8, com um MSE = 0,0584;
em 3° lugar, com MSE = 0,0579 foi o modelo 1; em 2° lugar ficou o0 modelo 11, com MSE =
0,0512 e por fim, em 1° lugar, o melhor modelo foi 0 modelo 5, com MSE = 0,0482.

Uma vez definidos os 11 modelos preditivos, o passo seguinte foi o de avalia-los
para dados, pelos quais, a rede ndo foi treinada. Os dados utilizados foram os dados relativos
ao ano 2012. Para isto, foram calculados os valores médios de velocidade de vento reais de
cada més do ano de 2012 e comparados com os valores de velocidades de vento médios
mensais estimados pelos modelos de predicdo. Os cinco melhores desempenhos sdo
mostrados nas Figuras 8 a 12, cujos dados numericos de entrada (para o 1° dia de Janeiro de
2012) e de saida (velocidade de vento em m/s) podem ser melhor visualizados nas tabelas 3 a
12.
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Modelo 1

el lédia de dados Reais de vento = === Média de dados Estimados de vento
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Velocidade meida de vento em m/s

Figura 8 — Comparagéo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o

modelo 1 da rede neural entre 0os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor
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Tabela 3 - Média dos dados reais e estimados de vento para 0 modelo 1 da Rede Neural Avrtificial

Meses de  Meédia de dados
2012 Reais de vento

Jan 2,24

Fev 2,81

Mar 2,72

Abr 2,73

Mai 2,55

Jun 2,58

Jul 2,78

Ago 3,27

Set 3,15

Out 3,12

Mov 2,35

Dez 2,59

Velocidade Media de Vento

Media de dados
Estimados de vento

2,0577
2,8709
2,8309
2,4224
2,3878
2,0953
2,7914
2,8337
3,3048

2,804
2,1877
2,6404

Fonte: Do Autor

Tabela 4 — Dados de entrada utilizados para 0 modelo 1

Hora (h) Temperatura ( °C) Umidade (%) Pressao (hPa)
0 27,2 76 1012,5
12 29,4 70 1014,3
18 28,8 69 1012,2

Fonte: Do Autor
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Figura 9 — Comparagao da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o
modelo 5 da rede neural entre os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor

Tabela 5 - Média dos dados reais e estimados de vento para 0 modelo 5 da Rede Neural Artificial

Meses de
2012

Jan
Fev
Mar
Abr
Mai
Jun

Jul
Ago
Set
Out
MNov
Dez

Velocidade Media de Vento

Meédia de dados
Reais de vento
2,24
2,81
2,72
2,73
2,55
2,58
2,78
3,27
3,15
3,12
2,35
2,59

Estimados de vento

Média de dados

2,3065
2,9709
2,9064
2,4333
2,4697
2,3165
2,9002
2,9409
3,4911
3,0951
2,389
2,9252

Fonte: Do Autor
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Tabela 6 — Dados de entrada utilizados para 0 modelo 5

Temperatura (°C) Umidade (%) Pressao (hPa)
27,2 76 1012,5
29,4 70 1014,3
28,8 69 1012,2
Fonte: Do Autor
Modelo 8
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Figura 10 — Comparagdo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o
modelo 8 da rede neural entre os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor
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Tabela 7 - Média dos dados reais e estimados de vento para 0 modelo 8 da Rede Neural Avrtificial

Velocidade Media de Vento

Meses de  Meédia de dados Meédia de dados
2012 Reais de vento Estimados de vento

Jan 2,24 2,0813
Fev 2,81 2,7393
Mar 2,72 2,8238
Abr 2,73 2,4284
Mai 2,55 2,2418
Jun 2,58 2,2968
Jul 2,78 2,4994
Ago 3,27 2,8776
Set 3,15 3,1209
Qut 3,12 2,7111
Nov 2,35 2,333
Dez 2,59 2,5809

Fonte: Do Autor

Tabela 8 — Dados de entrada utilizados para o modelo 8

Hora (h) Pressdo (hPa)
0 1012,5
12 1014,3
18 1012,2

Fonte: Do Autor
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Figura 11 — Comparagdo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o

modelo 9 da rede neural entre os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor

Tabela 9 — Média dos dados reais e estimados de vento para o0 modelo 9 da Rede Neural Artificial

Velocidade Media de Vento

Meses de  Media de dados Média de dados
2012 Reais de vento Estimados de vento

Jan 2,24 2,0824
Fev 2,81 2,9208
Mar 2,72 2,9158
Abr 2,73 2,3763
Mai 2,55 2,3417
Jun 2,58 2,0786
Jul 2,78 2,7169
Ago 3,27 2,8645
Set 3,15 3,2991
Out 3,12 2,9342
Nov 2,35 2,1514
Dez 2,59 2,5651

Fonte: Do Autor
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Tabela 10 — Dados de entrada utilizados para o modelo 9

Temperatura (°C) Umidade (%)
27,2 76
29,4 70
28,8 69

Fonte: Do Autor

Modelo 11

—fl— lédia de dados Reais de vento = === Meédia de dados Estimados de vento
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Figura 12 — Comparagdo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o
modelo 11 da rede neural para os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor
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Tabela 11 - Média dos dados reais e estimados de vento para 0 modelo 11 da Rede Neural Artificial

Velocidade Media de Vento

Mesesde Media de dados Méedia de dados
2012 Reais de vento Estimados de vento

Jan 2,24 2,1189
Fev 2,81 2,8963
Mar 2,72 2,9855
Abr 2,73 2,4245
Mai 2,55 2,4617
Jun 2,58 2,2839
Jul 2,78 2,8193
Ago 3,27 2,9381
Set 3,15 3,563
Out 3,12 31774
Nov 2,35 2,2164
Dez 2,59 2,7788

Fonte: Do Autor

Tabela 12 — Dados de entrada utilizados para 0 modelo 11

Umidade (%) Presséo (hPa)
76 1012,5
70 1014,3
69 1012,2

Fonte: Do Autor

Pode-se concluir, de acordo com os resultados encontrados acima, comparando
todos os gréficos, que os dois melhores modelos para a velocidade média de vento foram o
modelo 5 e 0 modelo 11, cujos dados reais e estimados de velocidade média de vento foram
muito proximos. Ambos os modelos ndo dependem do horério de medicdo, apenas da
temperatura, umidade e pressdo, no caso do modelo 5, e da umidade e pressdo, no caso do
modelo 11. Sendo assim, ambos os modelos podem ser utilizados para a previsédo de potencial
edlico médio mensal, bem como da poténcia elétrica média mensal produzido por um

determinado aerogerador ou conjunto de geradores edlicos.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho de conclusdo de curso foi feito o desenvolvimento, atraves do
MATLAB/SIMULINK®, de modelos preditivos de velocidade de vento baseados em redes
neurais artificiais.

Foram treinadas diversas configuracOes de redes para obter um melhor resultado,
pelo método da tentativa e erro, no qual a que tivesse 0 menor erro quadratico (MSE) teria a
melhor configuracdo. Todas as redes foram do tipo MLP (Multilayer Perceptron) no qual foi
utilizado o algoritmo Backpropagation. Para todas as redes e modelos, a funcdo de ativacao
da camada escondida foi Tangente Hiperbélica (Tansig no Matlab®) e para a camada de saida
foi a fungéo de ativacéo linear Purelin.

O objetivo foi alcancado pelo autor deste trabalho, no qual encontrou-se para a rede
neural do modelo 5, o menor erro quadratico medio esperado, com valor de 0,0482, em que as
médias das velocidades estimadas pela rede foram bem proximas as médias das velocidades
reais coletadas.

O uso do MATLAB/SIMULINK®, em particular, da toolbox de redes neurais,
permitiu 0 autor deste trabalho ampliar seu conhecimento nesta area do conhecimento, e
sobretudo, na importancia que as redes neurais representam nas solucfes de problemas de
Engenharia.

A partir do gque foi desenvolvido neste trabalho de conclusao de curso pode-se sugerir
como propostas de trabalhos futuros o seguinte:

e Desenvolvimento de outros tipos de redes neurais para previsdo de vento,
com outras denominagdes, outras funcOes de ativagéo, diferentes camadas de
entrada, escondida e de saida;

e Comparacdo dos modelos apresentados neste trabalho com modelos relativos
a outros programas de simulacdo que envolvam outros métodos para a
previsdo de vento;

e Estudos de predicdo de velocidades de ventos por redes neurais para curtos
periodos de tempo. Este tipo de estudo seria interessante para prever

substituir dados com erros de medicéo.
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APENDICE

Abaixo sdo listados os principais cédigos desenvolvidos em MATLAB® para o

Modelo 1 de predicdo de velocidade de vento. Para os demais modelos sdo apenas alterados

os dados de entrada. Aqui também sdo apresentados os demais graficos e tabelas dos outros 6

modelos preditivos que ndo tiveram os melhores desempenhos.

Arquivo modelol_neural.m

(Arquivo de construcdo e treinamento da rede neural para o0 modelo 1):

clear all; clc;
% carregamento dos dados de entrada:
dadosentrada=load('dadostreino200920102011.txt")

o)

% randomizacdo dos dados de entrada:
dados rand=dadosentrada (randperm(length (dadosentrada)),1:5);

o)

% Valor da quantidade total de dados:
gtdeTreino = ceil((2/3)*length(dados_rand));

%2/3 (dois tercos) de dados para treino:
dadosTreino = dados_rand(l:gtdeTreino,1:4);

)

%$1/3 (um terco) % dados para validacdo:
dadosValidacao = dados_rand(qgtdeTreino+l:length(dados rand)

o)

% dados medidos (reais) de saida para treino:
saidaTreino = dados rand(l:gtdeTreino,5);

% dados reails (target) de saida para validacéo
saidaValidacao = dados_rand(gtdeTreino+l:length (dados_rand)

%Normalizando:

%A funcdo mapminmax normaliza os dados entre -1 e 1

% normalizacdo dos dados % de treino:
[dadosTreinoNormal, psTreino] = mapminmax (dadosTreino');

o)

% normalizacdo dos dados de validacéao:

1:4);

19);

[dadosValidacaoNormal, psValidacao] = mapminmax (dadosValidacao');
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)

% normalizacdo do % vetor de dados reais (target) para treino:
[saidaTreinoNormal, psSaidaTreino] = mapminmax(saidaTreino');

% normalizacdo do vetor dados reais (target) para validacéao:
[saidaValidacaoNormal, psSaidaValidacao] = mapminmax (saidaValidacao');

%$Definicdo da RNA:
%Valores para Validacdo a serem usadas no treinamento
VV.P = dadosValidacaoNormal; % contém os dados de entrada para validacéo

VV.T = saidaValidacaoNormal; % contém dos dados de saida (target) para validacéo

rede = newff (minmax (dadosTreinoNormal), [25 35 25 1],{'tansig' 'tansig' 'tansig'
'purelin'});

o)

% definicdo de pardmetros de simulacdo da RNA:

rede.trainParam.epochs = 50; % numero de épocas

rede.trainParam.show = 5; % intervalo de amostragem via grafico de performance
rede.trainParam.lr = 0.5; % taxa de aprendizagem

net.trainparam.min grad = le-6; % desempenho minimo do gradiente

e—
rede.trainParam.max_fail = 6; % numero maximo de interacdes para overfitting

%$Treinamento da Rede com Dados de Treino e Validacéo:
[redetr,tr] = train(rede,dadosTreinoNormal,saidaTreinoNormal, [],[],VV):;
plotperform(tr);

$Simulacdo da Rede com Dados de Validacéo:

resultadoSimulacaoValidacaoNormal = sim(redetr, dadosValidacaoNormal) ;
resultadoSimulacaoValidacao =

mapminmax ('reverse',resultadoSimulacaoValidacaoNormal,psSaidaValidacao) ;
sadidaValidacao = mapminmax ('reverse',saidaValidacaoNormal,psSaidaValidacao) ;
plot (saidavalidacao, 'b');

hold on

plot (resultadoSimulacaoValidacao, 'r');

% salvando os dados da rede treinada
save ('RNA modelol.mat', 'redetr', 'tr');

Arquivo avaliagdo_RNA_modelol.m

(Arquivo de construcéo e treinamento da rede neural para o0 modelo 1):

clear all; clc;

load ('RNA modelol.mat', 'redetr', 'tr');

$-——-— Avaliacdo dos dados de vento de janeiro de 2012 (modelol)
load('jan2012modelol.txt');

entrada = jan2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax(entrada');
saida=jan2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);
ver=mapminmax ('reverse',vern, ts);
tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);
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% calculo da média dos valores estimados e reais
n = length(tgt):;

mediadanDadosReaisModl = sum(tgt) /n;
mediaJanDadosEstModl = sum(ver)/n;

o)

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Fevereido de 2012 (modelol)
load ('fev201l2modelol.txt"') ;

entrada = fev20l2modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax (entrada');
saida=fev2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);

ver=mapminmax ('reverse',vern,ts);

tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);

% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro
n = length(tgt);

mediaFevDadosReaisModl = sum(tgt) /n;

mediaFevDadosEstModl = sum(ver)/n;

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Marco de 2012 (modelol)
load('mar2012modelol.txt"') ;

entrada = mar2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax(entrada');
saida=mar2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);

ver=mapminmax ('reverse',vern, ts);

tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);

% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro
n = length(tgt);

mediaMarDadosReaisModl = sum(tgt) /n;

mediaMarDadosEstModl = sum(ver)/n;

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Abril de 2012 (modelol)
load('abr201l2modelol.txt"') ;

entrada = abr2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax(entrada');
saida=abr2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);
ver=mapminmax ('reverse',vern, ts);

tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);

% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro
n = length(tgt);

mediaAbrDadosReaisModl = sum(tgt)/n;

mediaAbrDadosEstModl = sum(ver)/n;

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Maio de 2012 (modelol)

load('mai20l2modelol.txt"') ;

entrada = mai20l2modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax(entrada');
saida=maiz2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);
ver=mapminmax ('reverse',vern, ts);
tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);
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% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro

n = length(tgt):;

mediaMaiDadosReaisModl = sum(tgt) /n;

mediaMaiDadosEstModl = sum(ver)/n;

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Junho de 2012 (modelol)

load ('jun2012modelol.txt"') ;

entrada = jun2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax(entrada');
saida=jun2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);

ver=mapminmax ('reverse',vern,ts);

tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);

% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro
n = length(tgt);

mediadJunDadosReaisModl = sum(tgt) /n;

mediadJunDadosEstModl = sum(ver)/n;

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Julho de 2012 (modelol)
load ('jul2012modelol.txt"') ;

entrada = jul2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax(entrada');
saida=jul2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);
ver=mapminmax ('reverse',vern, ts);

tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);

% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro

n = length(tgt);

mediaJulDadosReaisModl = sum(tgt)/n;

mediadJulDadosEstModl = sum(ver)/n;

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Agosto de 2012 (modelol)

load ('ago201l2modelol.txt");

entrada = ago2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax (entrada');
saida=ago201l2modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax (saida');

vern=sim(redetr,pn);

ver=mapminmax ('reverse',vern,ts);

tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);

% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro
n = length(tgt);

mediaAgoDadosReaisModl = sum(tgt)/n;

mediaAgoDadosEstModl = sum(ver)/n;

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Setembro de 2012 (modelol)

load ('set2012modelol.txt");

entrada = set2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax(entrada');
saida=set2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);

ver=mapminmax ('reverse',vern, ts);

tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);

% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro
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n = length(tgt):;
mediaSetDadosReaisModl = sum(tgt)/n;
mediaSetDadosEstModl = sum(ver)/n;

o)

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Outubro de 2012 (modelol)
load('out2012modelol.txt"') ;

entrada = out2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax (entrada');
saida=out2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);
ver=mapminmax ('reverse',vern, ts);
tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);
% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro
n = length(tgt);

mediaOutDadosReaisModl = sum(tgt)/n;

mediaOutDadosEstModl = sum(ver)/n;

o)

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Novembro de 2012 (modelol)
load ('nov201l2modelol.txt"') ;

entrada = nov2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax (entrada');
saida=nov2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);

ver=mapminmax ('reverse',vern,ts);

tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);

% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro
n = length(tgt):;

mediaNovDadosReaisModl = sum(tgt) /n;

mediaNovDadosEstModl = sum(ver)/n;

% —---- Avaliacdo dos dados de vento para Dezembro de 2012 (modelol)
load('dez2012modelol.txt");

entrada = dez2012modelol (:,1:4);

[pn, ps] = mapminmax(entrada');
saida=dez2012modelol (:,5);
[tn, ts] = mapminmax(saida');

vern=sim(redetr,pn);

ver=mapminmax ('reverse',vern, ts);

tgt = mapminmax ('reverse',tn,ts);

% calculo da média dos valores estimados e reais de fevereiro
n = length(tgt);

mediaDezDadosReaisModl = sum(tgt) /n;

mediaDezDadosEstModl = sum(ver)/n;

mediaRealModl12012 = [mediaJanDadosReaisModl, mediaFevDadosReaisModl, ...

mediaMarDadosReaisModl, mediaAbrDadosReaisModl, mediaMaiDadosReaisModl, ...
mediadJunDadosReaisModl, mediaJulDadosReaisModl, mediaAgoDadosReaisModl, ...
mediaSetDadosReaisModl, mediaOutDadosReaisModl, mediaNovDadosReaisModl, ...

mediaDezDadosReaisModl];

mediaEstModl12012 = [mediaJanDadosEstModl, mediaFevDadosEstModl, ...
mediaMarDadosEstModl, mediaAbrDadosEstModl, mediaMaiDadosEstModl, ...
mediadJunDadosEstModl, mediaJulDadosEstModl, mediaAgoDadosEstModl, ...
mediaSetDadosEstModl, mediaOutDadosEstModl, mediaNovDadosEstModl, ...
mediaDezDadosEstModl];

hold off
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n = 1l:1:1length(mediaRealMod12012) ;

plot (n,mediaRealModl12012, '-k*', 'LineWidth', 2)
hold on

plot (n,mediaEstModl12012, '--ks', 'LineWidth', 2)

xlabel ('Numero de amostras');

ylabel ('Velodidade Média de Vento (m/s)');

title ("MODELO 1 DE PREVISAO');

legend ('Dados Reais', 'Dados Previsto pela RNA');

oe

Coeficientes de avaliacdo da RNA

= mediaRealModl12012; % variavel real

= mediaEstModl12012; % variavel estimada
= length (x);

DX

o)

% determinagdo do erro médio quadréatico
MSE = (sum((x-y)."2)/n)

o)

% Determinacdo do Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE - Mean Absolut Percentual
Error)
MAPE = ((sum(abs((x-y)./x)))/n)*100

oe

determinacdo da funcdo de regressdo linear, do coeficiente de correlacéao
e de R2

est=(mean (x) *mean (y) -mean (x.*y) )/ ( (mean (x) ."2) -mean (x."2)) ;

(

(

oe

3

b:est=mean(y)—m_est*mean(x);
a=(mean (x.*y)- mean(x)* mean(y)) ."2;
b=(mean (x.72) - (mean(x)) ."2) * ((mean(y.”2) - (mean(y)) ."2));

% Determinacdo do coeficiente de regressdo linear R
R=sqgrt (a/b)

% Determinacdo do coeficiente de determinacdo R2
R2=(a/b)
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Modelo 2
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Figura 13 — Comparacéo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o

modelo 2 da rede neural entre os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor

Tabela 13 - Média dos dados reais e estimados de vento para 0 modelo 2 da Rede Neural Artificial

Velocidade Media de Vento

Meses de  Media de dados Média de dados
2012 Reais de vento Estimados de vento

Jan 2,24 1,901
Fev 2,81 2,8815
Mar 2,72 2,7246
Abr 2,73 2,3267
Mai 2,55 2,3084
Jun 2,58 2,011
Jul 2,78 2,6552
Ago 3,27 2,8157
Set 3,15 3,1715
Out 3,12 2,8491
Nov 2,35 2,113
Dez 2,59 2,5633

Fonte: Do Autor
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Tabela 14 — Dados de entrada utilizados para o modelo 2

Hora (h) Temperatura ( °C) Umidade (%)
0 27,2 76
12 29,4 70
18 28,8 69

Fonte: Do Autor

Modelo 3
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Figura 14 — Comparagdo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o
modelo 3 da rede neural entre 0s meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor

59



Tabela 15 - Média dos dados reais e estimados de vento para 0 modelo 3 da Rede Neural Artificial

Velocidade Media de Vento
Mesesde Media de dados Méedia de dados
2012 Reais de vento Estimados de vento
Jan 2,24 2,2022
Fev 2,31 2,9726
Mar 2,72 2,6917
Abr 2,73 2,3597
Mai 2,55 2,4396
Jun 2,58 2,0764
Jul 2,78 2,4369
Ago 3,27 2,791
Set 3,15 3,2328
Out 3,12 2,8646
Nov 2,35 2,2116
Dez 2,59 2,5358

Fonte: Do Autor

Tabela 16 — Dados de entrada utilizados para 0 modelo 3

Hora (h) Temperatura ( °C) Pressao (hPa)
0 27,2 1012,5
12 29,4 1014,3
18 28,8 1012,2

Fonte: Do Autor
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Modelo 4
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Figura 15 — Comparagdo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o

modelo 4 da rede neural entre os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor

Tabela 17 - Média dos dados reais e estimados de vento para o modelo 4 da Rede Neural Artificial

Velocidade Media de Vento

Meses de  Meédia de dados Média de dados
2012 Reais de vento Estimados de vento

Jan 2,24 2,2939
Fev 2,81 3,0815
Mar 2,72 3,1228
Abr 2,73 2,3713
Mai 2,55 2,6022
Jun 2,58 2,4235
Jul 2,78 2,9158
Ago 3,27 2,8494
Set 3,15 3,4765
Out 3,12 3,1693
Nov 2,35 2,2223
Dez 2,59 2,8373

Fonte: Do Autor
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Tabela 18 — Dados de entrada utilizados para 0 modelo 4

Hora (h) Umidade (%) Pressao (hPa)
0 76 1012,5
12 70 1014,3
18 69 1012,2

Fonte: Do Autor

Modelo 6
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Figura 16 — Comparagdo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o
modelo 6 da rede neural entre os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor
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Tabela 19 - Média dos dados reais e estimados de vento para 0 modelo 6 da Rede Neural Artificial

Velocidade Media de Vento

Meses de  Meédia de dados Meédia de dados
2012 Reais de vento Estimados de vento

Jan 2,24 1,386
Fev 2,81 2,7527
Mar 2,72 2,6263
Abr 2,73 2,3961
Mai 2,55 2,2581
Jun 2,58 2,032
Jul 2,78 2,6036
Ago 3,27 2,8161
Set 3,15 3,1448
Out 3,12 2,7293
Nov 2,35 2,2448
Dez 2,59 2,53

Fonte: Do Autor

Tabela 20 — Dados de entrada utilizados para 0 modelo 6

Hora (h) Temperatura (°C)
0 27,2
12 29,4
18 28,8

Fonte: Do Autor
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Figura 17 — Comparagdo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o

modelo 7 da rede neural entre os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor

Tabela 21 - Média dos dados reais e estimados de vento para 0 modelo 7 da Rede Neural Artificial

Velocidade Media de Vento
Mesesde  Media de dados Media de dados
2012 Reais de vento Estimados de vento
Jan 2,24 2,0682
Fev 2,81 2,383
Mar 2,72 2,9045
Abr 2,73 2,3693
Mai 2,55 2,3561
Jun 2,58 2,1244
Jul 2,78 2,7065
Ago 3,27 2,7529
Set 3,15 3,3357
Out 3,12 3,0467
Nov 2,35 2,1865
Dez 2,59 2,7428

Fonte: Do Autor
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Tabela 22 — Dados

de entrada utilizados para o0 modelo 7

Hora (h) Umidade (%)
0 76
12 70
18 69

Fonte: Do Autor
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Figura 18 — Comparagdo da velocidade média real do vento com a velocidade média estimada do vento para o
modelo 10 da rede neural entre 0os meses de Janeiro a Dezembro de 2012

Fonte: Do Autor
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Tabela 23 - Média dos dados reais e estimados de vento para o modelo 10 da Rede Neural Artificial

Velocidade Media de Vento

Mesesde  Media de dados Méedia de dados
2012 Reais de vento Estimados de vento

Jan 2,24 2,2035
Fev 2,81 2,7545
Mar 2,72 2,6391
Abr 2,73 2,3386
Mai 2,55 2,2465
Jun 2,58 2,0353
Jul 2,78 2,5004
Ago 3,27 2,7096
Set 3,15 3,1054
Out 3,12 2,8008
Nov 2,35 2,2566
Dez 2,59 2,5585

Fonte: Do Autor

Tabela 24 — Dados de entrada utilizados para 0 modelo 10

Temperatura (°C) Presséo (hPa)
27,2 1012,5
29,4 1014,3
28,8 1012,2

Fonte: Do Autor



