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Resumo

A demanda elétrica mundial vem crescendo ao longo dos anos. Devido a isso,
matrizes elétricas confiaveis sdo essenciais ao atendimento a estas demandas.
No Brasil as formas de obtencao de energia elétrica sdo basicamente por fontes
renovaveis, porém, devido a dependéncia da fonte hidrelétrica, em tempos de
escassez hidrica, a matriz se torna instavel. Destaca — se, portanto, as fontes
alternativas, como a edlica, na importancia em contribuir para a diversificacao da
matriz elétrica e no aumento da confiabilidade, principalmente considerando que
as duas fontes sdo complementares. A geracdo de energia por meio dos
movimentos de massas de ar tem se mostrado viavel nas varias implantacdes
realizadas nos ultimos anos no pais, devido, principalmente, ao elevado
potencial edlico brasileiro, principalmente no litoral do Nordeste. O presente
trabalho apresenta uma analise do potencial edlico da cidade de Petrolina (PE)
e uma aplicagdo da técnica dos Mapas Auto Organizaveis de Kohonen (SOM)
para previsao de velocidade do vento na localidade. Foram utilizados dados de
velocidade do vento da cidade de Petrolina — PE, do periodo de janeiro de 2005
a dezembro de 2010 (4 anos). Com o objetivo de avaliar o desempenho do
sistema de previsdo foram aplicados os seguintes medidores de desempenho:
a) coeficiente de correlagdo — r; b) erro médio quadratico — RMSE; e c) viés
relativo — VR. Por fim, a RNA — SOM obteve bons resultados nas simulacbes

feitas mesmo com algumas limitagcdes de dados.

Palavras chaves: Energia Edlica, Rede Neural Artificial de Kohonen, Velocidade

do vento, Direg¢ao do vento.



Abstract

The world electrical demand has been growing over the years. Because of this,
reliable electrical matrices are essential to meeting these demands. In Brazil the
ways of obtaining electricity are basically from renewable sources, however, due to
the dependence on the hydroelectric source, in times of water scarcity, the matrix
becomes very unstable. Alternative sources, such as wind, stand out in the
importance of contributing to the diversification of the electrical matrix and the
increase of reliability, especially considering that the two sources are
complementary. Power generation through air mass movements has been shown
to be viable in the various deployments carried out in recent years in the country,
mainly due to the high Brazilian wind potential, mainly in the Northeast coast. The
present work presents an analysis of the wind potential of the city of Petrolina (PE)
and an application of the Kohonen Self-Organizing Maps (SOM) technique to
forecast wind speed in the locality. We used velocity data of the sale of the city of
Petrolina - PE, from January 2007 to December 2010 (4 years). In order to evaluate
the prediction system performance, the following performance meters were applied:
a) correlation coefficient - r; b) mean square error - RMSE; and c) relative bias - VR.
Finally, RNA - SOM obtained good results in the simulations made even with some

data limitations.

Keywords: Wind Energy, Kohonen Artificial Neural Network, Wind Speed,

Wind direction.
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1 Introducao

Energia é algo essencial para o desenvolvimento social e econémico das
sociedades modernas. Usamos a eletricidade para quase todas as tarefas
diarias e manutencao dos equipamentos que utilizamos (GOLDEMBERG, 1998).
No Brasil, as demandas por energia tiveram a sua expanséo, principalmente, no
final do século XX, devido em sua grande parte pela chegada de grandes
industrias, urbanizagdo acelerada dos centros urbanos e estruturacdo de
transporte rodoviario (TOLMASQUIM, 2007).

Além disso, na época, o recém langado plano real que fez com que o poder
aquisitivo da populagao aumentasse e com isso as linhas de crédito para a
compra de eletrodomésticos também crescesse (PIRES et. al., 2001). A partir
dos anos 2000, essa demanda de energia triplicou e acompanhou assim a
aumento populacional que chegou na faixa de 170 milhdes de pessoas no pais
(TOLMASQUIM, 2007) e a 210,9 milhdes no ano de 2019 (IBGE, 2019).

O Brasil hoje possui um total de 8.050 empreendimentos na area energética
em operacao, sendo eles: pequenas centrais hidrelétricas (PCH’s), usinas
hidrelétricas (UHE’s), usinas termelétricas (UTE’s), e as fontes alternativas edlica
(EOL’s) e solar (UFV’s), totalizando assim 167.162.778 kW de poténcia instalada
conforme a Tabela 1 (BIG - ANEEL, 2019).

Tabela 1 - Empreendimentos de geragdo de energia elétrica em operagao — 02/10/2019.

Fonte de Geracso Poténcia Poténcia

Elétrica ¢ Quantidade Outorgada Fiscalizada %
(kW) (kW)

CGH Central Geradora 713 744.410 744.224 045

Hidrelétrica

EOL Central Geradora 618 15.163.989 15.145.093 | 9,06

Edlica

PCH Pequena Central 425 5.277.049 5232466 | 313

Hidrelétrica

UFV Central Geradora | 4 5, 2.267.679 2267554 | 136

Solar Fotovoltaica

UHE Usina Hidrelétrica 217 102.932.608 | 100.834.417 | 60,32

UTE Usina Termelétrica | 3.022 42.492.255 40.948.974 | 245

UTN Usina 2 1.990.000 1.990.000 | 1,19

Termonuclear

Total 8.050 170.868.040 | 167.162.778 | 100

Fonte: Banco de Informagédo de Geracgéo, BIG — www.aneel.gov.br (2019)




Comparando o mesmo quadro com o produzido por Doroche (2014),
quando eram apenas 3.345 empreendimentos para a geragao de energia no pais
no ano, se observa um aumento de 141% na oferta de geracéo de energia no
Brasil em 2019 (Tabela 2).

Tabela 2 - Empreendimentos de geragdo de energia elétrica em operagdo — 25/08/2014.

Fonte de Geragao Quantidade Poténcia Poténcia o
Elétrica Outorgada (kW) | Fiscalizada (kW) 0
CGH Central Geradora 469 288.349 289.578 022
Hidrelétrica
EOL Central Geradora 178 3.847.529 3781633 | 289
Eodlica
PCH Pequena Central 468 4.721.834 4685536 | 358
Hidrelétrica
UFV Central Geradora 164 16.287 12.287 0.01
Solar Fotovoltaica
UHE Usina Hidrelétrica 197 86.625.945 82.644.738 | 6317
UTE Usina Termelétrica |  1.867 37.430.627 40.948.974 | 28.61
TUTN Usina 2 1.990.000 1.990.000 | 1,52
ermonuclear
Total 3.345 136.820.233 | 130.834.399 | 100

Fonte: Adaptado de Doroche, 2014.

Pode-se observar que a eletricidade produzida a partir de fonte renovaveis
(edlica e solar) obteve aumentos significativos em apenas 5 anos (440 e 2.888,
respectivamente). Além das fontes renovaveis, observa-se um crescimento das
fontes de energia por meio de termoelétricas (1.155 a mais), além de novas 20
hidroelétricas o que mostra que o Brasil, diferente de outros paises
desenvolvidos ou em desenvolvimento, tem a sua energia proveniente em sua
maioria de fonte renovaveis.

Neste cenario, com o aumento no risco de déficit de energia, o governo
brasileiro tem investido na expansao e diversificagcdo de sua matriz elétrica,
incorporando fontes alternativas como: a) a energia edlica; b) solar; e c)
biomassa, buscando contribuir para a elevacao da confiabilidade do sistema e
diversificar a matriz com outras fontes de geracéo renovavel de energia.

Diante de um cenario em que o uso de combustiveis fosseis tem
intensificado as mudancgas climaticas, faz-se necessaria mais pesquisas visando
0 aumento do uso e confiabilidade das fontes renovaveis de energia e a
descentralizagdo na geragao de energia elétrica (ORTIZ & KAMPEL, 2011). No

Brasil, apesar de sua matriz ter, em sua maioria, produgao de energia a partir de



hidroelétricas, as sazonalidades de certas regides fazem com que em
determinadas épocas do ano a quantidade de agua nos reservatorios diminua,
encarecendo assim a energia produzida a partir desse recurso.

Dessa forma, buscar fontes alternativas que venham a diversificar a matriz
elétrica nacional se faz necessario. Falando especificamente da energia edlica,
0 seu potencial no Brasil € elevado, principalmente nas regides costeiras do
nordeste, sudeste e sul. Diversas areas do Brasil tém despertado o interesse de
representantes e fabricantes de produtos relacionados a energia edlica, isso se
deve a qualidade dos ventos e sazonalidade bem definida. Estudos tem sido
realizado, tais como o trabalho de (Amarante et al, 2001) e, por meio deles, o
potencial brasileiro fez com que o Brasil tenha sido o pioneiro na entrada desse
tipo de produgédo na Ameérica do Sul (ALVES, 2010).

Com isso, o estudo de técnicas para a estimagao confiavel da energia a ser
proveniente das massas de ar, se faz necessario para um melhor aproveitamento
desse recurso, podendo o mesmo ser obtido com o uso de técnicas
computacionais para a previsao do vento, tais como o uso de Redes Neurais
Artificiais.

O objetivo geral deste trabalho é utilizar a técnica de Redes Neurais

Artificiais de Kohonen para previsao de velocidade do vento em Petrolina - PE.

1.1 Justificativa

Para avaliar o potencial edlico disponivel em uma regido é necessaria a
modelagem da estocasticidade dos ventos, analisando as séries historicas de
velocidade do vento, identificando padroes de sazonalidade e prevendo o
comportamento do recurso edlico a partir de técnicas estatisticas.

Técnicas eficientes para a previsdo de velocidade do vento séao
importantes em diferentes aspectos: para avaliar a potencialidade de diferentes
regides; para auxiliar nas tomadas de decisao relacionadas a futuras instalagées
eolioelétricas; auxiliar na operacdo/manutencédo de parques edlicos ja
implantados; entre outras.

Muitos esforgos tém sido devotados para desenvolver bons métodos de
previsdo de velocidade do vento. As abordagens encontradas na literatura
incluem métodos fisicos, métodos estatisticos, modelos hibridos

(fisicos/estatisticos), e métodos baseados em técnicas de inteligéncia artificial



(Costa et al., 2008; Lei et al., 2009; Morales et al., 2010; Fadare, 2010). Nos
modelos baseados em Redes Neurais Artificiais, as Redes Neurais do tipo MLP
(Multi Layer Perceptrons) (Alexiadis, 1998), RBF (Radial Basis Function)
(Wiemken et al., 1994), Redes Neurais Recorrentes (Kariniotakis et al., 1996,
More e Deo, 2003) e as Redes Neurais de Kohonen (Farias et. al., 2013) tém

sido usadas para esse fim.
1.2 Objetivo geral

Comprovar, por meio de estudo de caso, a viabilidade da utilizacdo da
técnica de Redes Neurais Artificiais de Kohonen para previsao de velocidade do

vento em Petrolina — PE.

1.3 Objetivos especificos

e Realizar uma caracterizacdo do potencial edlico da cidade de Petrolina
(PE);

e Utilizar uma Rede Neural Artificial com aprendizado nao supervisionado
para previsao de dados de velocidade do vento na localidade;

e Usar os seguintes testes de desempenho para avaliar a qualidade da
previsdo desenvolvida: a) coeficiente de correlagdo — r; b) erro médio

quadratico — RMSE; e c) viés relativo — VR.



2 Fundamentacao tedrica
2.1 Cenario Elétrico do Brasil e do Mundo

A demanda por energia na sociedade moderna, tem aumentado ano apoés
ano e esse crescimento € dado desde o inicio da revolugao industrial com o
desenvolvimento de industrias, cidades e paises para melhor atender aos
desejos da sociedade em que ela esta inserida. Dessa maneira, encontrar
formas de geracado e distribuicdo de energia economicamente viaveis e de
confiabilidade aceitavel, proporcionando desenvolvimento econémico e social
tem se tornado objeto de estudo para que essa necessidade seja suprida
(PEREIRA et al., 2006).

A matriz elétrica é formada por todas as fontes de energia necessarias para
a geracgao de energia elétrica de um pais, estado ou cidade. A Figura 1 mostra
que a dependéncia mundial de combustiveis fosseis ainda é grande, mas pode-

se perceber um aumento na participacao das fontes renovaveis.

Figura 1 - Matriz elétrica mundial 2016.

Petrdleo e derivados
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3B%

Nuclear
10%

Solar, eclica,
geotermica, marg
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Fonte: IEA,2018.

Quando voltamos a nossa atengao para a matriz elétrica nacional, a
realidade é outra, pois, mais de 80% da energia gerada é produzida por meio de

fontes renovaveis, como é apresentado na Figura 2.



Figura 2 - Matriz elétrica Brasileira 2017.
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Fonte: BEN,2018.

Correspondendo em sua maioria por hidroelétricas (65%) a matriz elétrica
nacional é diversificada, mas mesmo assim, apresenta limitagbes como:

a) construcao de grandes reservatorios;

b) degradacdo do meio ambiente por conta de inundagado e linhas de
transmissao;

c) regides com maior potencial hidrico distante dos grandes centros de
CONsSumo;

d) custo ambiental cada vez maior (MARRANGHELLO, 2004); e

e) limitagdes na produgao de energia nos periodos de estiagem.

O uso de mais de 50% da fonte hidroelétrica na matriz elétrica brasileira
pode resultar em periodos de escassez, considerando que diversas regides do
Brasil apresentam uma sazonalidade bem definida, com fortes chuvas no
primeiro semestre do ano e periodos mais secos no segundo semestre.

A energia eolica se torna bastante viavel, pois além de ser renovavel, tem
0 seu maior potencial nos periodos onde ha baixa pluviometria, podendo assim

suprir os déficits das hidroelétricas.

2.2 Cenario Edélico Mundial

A energia a partir de turbinas edlicas tem pequena participacdo na matriz
elétrica mundial, correspondente a somente 6% somados juntos com a energia
solar, geotérmica e por meio das marés. Ao longo dos ultimos anos esse tipo de

obtengado de energia tem se desenvolvido principalmente em paises europeus



pois eles ndo possuem a mesma quantidade de vento disponivel que o Brasil
possui.

Aliado a isso, os problemas ambientais associados as mudancgas climaticas
tém levado os paises a buscarem implantar em suas matrizes formas mais
limpas de obtenc¢ao de energia. O aumento na produgao mundial de energia por
meio de fontes renovaveis vem promovendo um desenvolvimento econémico e
social desses paises cada vez mais voltado para a melhor definicdo de
desenvolvimento sustentavel.

Essas formas de obtengdo de energia vém se desenvolvendo nos ultimos
30 anos, provocado principalmente pela crise mundial de petrdleo, aliado a isso,
conhecimentos de aeronautica e melhor desenvolvimento de materiais, fizeram
com que essa forma e obtengdo energética fosse economicamente viavel em
alguns casos.

Programas de incentivo a pesquisa e producao de energia edlica também
contribuiram para que esse recurso fosse melhor explorado. Exemplo disso é o
programa NFFO (Non Fossil Fuel Obligation), método usado pelo governo inglés
para desenvolvimento e introdug&o na sua matriz energética e elétrica da energia
proveniente dos ventos e de biomassa, respectivamente (GOLDEMBERG,1998).

O potencial edlico bruto mundial é estimado em 500.000 TWh por ano. Mas,
por conta de restrigdes, apenas 53.000 TWh (cerca de 10%) sdo considerados
como aproveitaveis (Tabela 3). Ainda assim, esse potencial corresponde a cerca

de quatro vezes o consumo mundial de eletricidade (ANEEL, 2003).

Tabela 3 - Estimativas do potencial edlico mundial.

Regido Potencial (TWh/ano)
Bruto Liquido
Africa 109.000 10.600
Australia 30.000 3.000
América do Norte 139.000 14.000
América Latina 54.000 5.400
Europa Ocidental 31.400 4.800
Europa Ocidental & ex-URSS 106.000 10.600
Asia (excluindo ex-URSS) 32.000 4.900
Mundo** 498.400 53.000

Fonte: Adaptado de ANEEL (2003).



2.3 Cenario Eodlico Brasileiro

Atualmente, o Brasil possui o maior numero de parques edlicos na América
Latina com um aumento na oferta de energia por essa fonte, em 2018 com
relacéo a 2017, de 14,4%, o que demostra uma evolugao com relagao aos seus
primordios aqui no Brasil. A primeira usina edlica foi instalada no pais em 1991
com uma capacidade de geracdo de 75 kW, anos mais tarde em 2001, foi
langado o primeiro atlas de potencial edlico nacional feito pela CRESESB —
Centro de Referéncia para as Energias solar e edlica Sergio de S. Brito, essa
publicacdo veio para servir de auxilio para tomadores de decisdo sobre os
melhores locais de implantagdo de empreendimentos para a geragao de energia
edlica (Amarante et al, 2001).

O potencial edlico bruto do Brasil é de 143,5 GW, fazendo assim com que
a energia eolica seja uma importante fonte para incrementar a matriz elétrica,
reduzir a dependéncia da fonte hidrica e contribuir para a sua diversificagao.

O Nordeste possui 0 maior potencial elétrico por meio dos ventos (75 GW)
seguidos da regiao Sul (22,76 GW) e regiao Sudeste (19,74 GW) (Amarante et

al, 2001). Conforme se mostra na Figura 3.

Figura 3 - Potencial Edlico Brasileiro - Por Regides.
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BRASIL
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Fonte: Amarante et al, 2001.
2.4 Caracterizagao do Potencial Edlico de Localidades
Atualmente, o estudo do regime de ventos é de grande interesse cientifico

a nivel mundial em virtude da necessidade de um melhor aproveitamento do

potencial edlico das localidades. Na avaliagdo do potencial de uma regido, a
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analise da velocidade do vento € de fundamental importancia, determinando a
atratividade de um projeto edlico.
Tendo por base o processamento e analise dos dados de diregdo e

velocidades do vento podemos analisar diversos aspectos:

Analise dos parametros estatisticos das séries;

Comportamento Diario, Semestral e Anual;

a.
b
c. Diregao predominante do vento;
d. Frequéncia de ocorréncia dos dados de velocidade e direcao do vento;
e. Intensidade;

f.

Variabilidade.

2.4.1 Histogramas de Frequéncias

Para se ter um bom entendimento e com isso um bom aproveitamento dos
dados a que sao apresentados para assim se ter uma nogao do comportamento
do vento em determinada regido, € importante que, além de capitar as
velocidades médias, se tenha ideia também da dire¢cao predominante do mesmo.
A Figura 4 mostra um exemplo genérico de uma representagao dos dados de

velocidade e diregao do vento em um diagrama de rosa dos ventos.
Figura 4 - Representacéo de uma rosa dos ventos a estimac¢do da direcdo do vento.

5 5 2 2

TERIETT

w

Fonte: Carneiro (2014).

2.4.2 Graficos e Estatistica Descritiva

Os dados de velocidade e direcdo depois de obtidos, foram tratados,

corrigidos e organizados em tabelas por meio do programa computacional
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Microsoft Excel e Matlab para melhor interpretacao e apds isso foram aplicadas

técnicas de estatisticas por meio das etapas que se seguem:

e Levantamento de graficos e histogramas - Dia caracteristico, médias
diarias, mensais e anuais para os anos analisados.

e Graficos em trés dimensdes com os dados obtidos de médias de
velocidade e diregdo do vento, para o melhor entendimento do
comportamento diario e anual do mesmo.

e Parametros estatisticos (desvio padrao, mediana, média aritmética, valor
maximo, valor minimo, variancia) que foram armazenados para analise

dos dados diarios, mensais e anuais.

2.5 Redes Neurais de Kohonen

As redes neurais artificiais tém sido usadas em diversas areas das ciéncias
para a analise exploratoria dos variados e complexos dados relacionados a
natureza, o emprego desse tipo de conhecimento serve para uma previsao bem
proxima da realidade apresentada pelos dados utilizados no treinamento da
mesma (GONCALVES et al, 1996).

O mapa auto organizavel de Kohonen ou rede neural de Kohonen consiste
em um modelo de rede neural competitiva, conhecida também por Redes SOM,
e consiste em n camadas de neurdnios conectados por pesos que sao
conectados em si desde a camada de contribuicdo (entrada de dados) por um
vetor padréo e possui uma camada de producéao (saida dos resultados). Durante
a fase de aprendizado da rede baseado nos dados apresentados, cada peso €
ajustado e se modifica, por disténcia euclidiana, para diminuir ainda mais a
diferengca que ocorre entre os pesos (saida) e contribuigdo (entrada). Com o
passar do tempo, as taxas de aprendizado tendem a diminuir e assim chegarem
em valores 6timos para a rede (FRANCISCO et al, 2004).
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3 Materiais e Métodos
3.1 Area de estudo

Esta pesquisa foi aplicada a estagdo anemométrica localizada no municipio
de Petrolina - PE. A cidade esta localizada na regido Nordeste do Brasil,
conforme a Figura 5.

Figura 5 - Localizagdo do Municipio de Petrolina — PE.

279075

LEQEI'IdE 700 0 700 1400 km
[ Petrolina I -
[ Brasil 121 000.0610 |

Fonte: Autor, 2019.

Petrolina € um municipio brasileiro pertencente ao Estado de Pernambuco,
Regido Nordeste do Pais. Distante 712 km a oeste da capital Recife. Possui uma
extensao territorial de 4.561,872 km?, estando 244,8 km? em perimetro urbano e
os 4.317,072 km? restantes integrando a zona rural. Segundo dados do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica, o IBGE, em 2014 sua populagédo foi
estimada em 326.017 habitantes. E o quinto maior municipio do Estado e o

segundo do interior pernambucano, atras apenas de Caruaru.

3.2 Aquisicao dos dados

Os dados anemomeétricos referentes ao municipio de Petrolina — PE foram
obtidos da base de dados Sistema de Organizacdo Nacional de Dados
Ambientais (SONDA). Esse sistema parte de um projeto do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) para implementacao de infraestrutura fisica e de


https://pt.wikipedia.org/wiki/Per%C3%ADmetro_urbano
https://pt.wikipedia.org/wiki/Zona_rural
https://pt.wikipedia.org/wiki/Instituto_Brasileiro_de_Geografia_e_Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Instituto_Brasileiro_de_Geografia_e_Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Lista_de_munic%C3%ADpios_de_Pernambuco_por_popula%C3%A7%C3%A3o
https://pt.wikipedia.org/wiki/Caruaru
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recursos humanos destinada a levantar e melhorar a base de dados dos recursos
de energia solar e edlica no Brasil (http://sonda.ccst.inpe.br/). Os dados de vento
sdo medidos a cada 10 minutos durante o periodo de janeiro/2005 a
dezembro/2010.

3.3 Modelo a ser implementado

Os mapas auto organizaveis de Kohonen tem como objetivo principal o
agrupamento de vetores com caracteristicas parecidas em uma mesma classe
(neurdnio vencedor) ou em classes semelhantes (neurénios vizinhos). (HAYKIN,
1994).

Como exemplificado anteriormente, as redes neurais SOM contém uma
camada de entrada em multidimensao e uma camada de saida que normalmente
€ unidimensional ou bidimensional.

Na ultima camada (saida) (Figura 6) que também € conhecida como
camada competitiva, os neurénios concorrem entre si até que um deles seja
considerado o vencedor, assim, o vencedor é o que esta mais proximo, medi¢cao
realizada por meio do calculo da Distancia Euclidiana, para um determinado
vetor do eixo de entrada x. A forga dessas conexdes € medida por pesos wij

entre os neurdnios de entrada j e os neurdnios da camada de saida i.

Figura 6 - Estrutura de um neurénio RNA.

bias
Entrada bk

~~ Fungio de

ativagao

— X1 Saida
l . . H - y]

Somatério

Fonte: Autor, 2019
Durante o treinamento do modelo SOM, distancias Dji euclidianas sao
calculadas entre os vetores de entrada e com isso 0s pesos sao ligados a cada

um dos neurénios de saida. Conforme mostrada na equacgao 1.

DIl' = \/Z§=1(xj — Wij)z: Parai=1,23..., M 1
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Onde:

x;: j-esimo componete do vetor x de entrada;

J: dimenséao do vetor x de entrada;

M: numero total de neurdnios de camada de saida;

O neurdnio de saida i que tem a menor distancia euclidiana em relacao
ao vetor de entrada vai ser considerado o vencedor. Pesos conectados a esse
neurdnio i* e neurdnios dentro de um raio Vi* sdo atualizados segundo a lei

proposta por kohonen (equacéo 2).

Wi(n) = Wi;(n — D+ o - [x;(n) — Wi;(n — 1) 2
Paraie Virej=1,2, ..., J
Onde:
oc: taxa de aprendizagem (0.25)

n: indice que representa a sequéncia de apresentacdo das amostras a
rede

A regra de Kohonen tem a fungdo de forgcar os pesos do neurdnio
vencedor e de seus vizinhos para se deslocarem ao vetor de entrada que é
apresentado a rede e fazendo assim, que em cada interacdo a distancia
euclidiana se torne cada vez menor.

A Figura 7 mostra com as disténcias desses neurdnios sao obtidos a fim

de determinar a vizinhanga.

Figura 7 - Distancias entre neurénios de um modelo SOM para determinagao da vizinhanca.

10% Iteracdes . . .
15% Iteracoes

75% Iteragdes . . @ . .

® ® ® ® [

® ® ® ® o

Fonte: Autor, 2019
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O treinamento ocorrera em 2 fases:

1° fase: ordenacgao e ajustes: (60% dos dados) para iteracéo e a vizinhancga
inicial € definida com um raio de distédncia definida e que sera ajustada de
maneira que descreve um valor inicial. Nessa fase também ocorrera o peso do
neurénio vencedor e se modificando de acordo com o espago de entrada

mantendo a ordenagao inicial bem definida. Como é mostrado na Figura 8.

Figura 8 - Modelo a ser implementado.

)

Separacao dos
vetores X1, X2....., Xn

.

Definicao dos pesos iniciais da grade (aleatorio Wij)

Contaiteracdol=1
Apresenta a sequencia de
valores de entrada

Computa o valor Dj para cada
no e seleciona o menor valor

Atualiza os pesosdondje
seus vizinhos

Fonte: Autor, 2019

2° fase: ApOs treinada a rede se utilizara do restante dos dados (40% dos

dados) para previsédo observando alguns fatores (FARIAS et al., 2013).

e Calcular as distancias Euclidianas entre os vetores de entrada e
pesos ligados ao neurdnio de saida desconsiderando o elemento j a
ser previsto. Isto pode ser feito através da inclusdo de uma variavel
booleana mj, conforme mostrado na Equacéo 1. A variavel mj € usada
para incluir (mj = 1) ou excluir (mj = 0) a contribuigdo de um dado

elemento j do vetor de entrada no calculo das distancias Euclidianas;
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e Determinar o neurbénio vencedor com base na menor distancia
Euclidiana;

e Usar o peso do neurdnio vencedor ligado ao elemento ausente j do
vetor de entrada como a previsao.

e Neste estudo a RNA-SOM apresenta seus vetores da camada de
entrada com 6, 8 e 10 neurdnios representando os valores medidos
de velocidade do vento (m/s) em:

a) #SOM3(8): V(t-8), V(t-7), V(t-6), V(t-5), V(t-4), V(t-3), V(t-2), V(t-1),
V(t) e V(t+1);

b) #SOM2(6): V(t-6), V(t-5), V(t-4), V(t-3), V(t-2), V(t-1), V() e V(t+1);
e

c) #SOM1(4) V(t-4), V(t-3), V(t-2), V(t-1), V(t) e V(t+1).

A Figura 9 apresenta a estruturacao da rede que sera usada no trabalho com

um exemplo de neuronio vencedor com seus vizinhos.

Figura 9 - Estrutura do modelo SOM e exemplo com um neurbnio vencedor e seus vizinhos.

Espago Bidimensional > 3 \
~
5x5 e\
,/ \
P o~ ] ; L ] \
o ] - @ \
© Neurdnio vencedor ’/// .’ -7 \ o N\
Neurdnios vizinhos | @ ¢ ~ L \
\ & y ., @ \
Veror' — [ Vt-8), Vit-7), Vit-6), \ @ ° - //'
Vii-3), Vi-4), V(1-3), \ \ 3 ®
; : : : ® o
Vie-2), Vir-1), Vi e Vil |, N et ®

Fetor® = [V(1-6), V(1-5), V{i-4),
Vie-3), V-2), Va-1),
VeV )],

Vetor' = [Vii-4), V(1-3)
Vit-2), Ver-1),
VieVail)]: (@
Camada de Entrada
Camada de Saida

Fonte: Autor, 2019.
O treinamento do modelo proposto sera feito em modo sequencial, para
que com isso, possa se garantir um aprendizado consistente, o conjunto de

dados sera apresentado a rede neural SOM 1200 vezes.

3.4 Indicadores de desempenho

Realizado o treinamento, a RNA é testada e os resultados estimados, no
treinamento e no teste, sdo avaliados com o auxilio de seguintes testes
estatisticos: a) coeficiente de correlagao (r); b) erro médio quadratico (RMSE) e
c) viés relativo (VR), definido nas Equacdes 3, 4 e 5.
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r= ZIiV(Xi - Xmed) Z{V(YL - Ymed)

3
\/Z?I(Xi - Xmed)2 ’ (Yl - Ymed)2
N L — V)2
RMSE = \/ =X — 1) 4
N
Xmed - Ymed
VR = —— 5

Ymed

Onde X,,.4 € o0 valor médio do conjunto de dados observados, Y;é o valor
previsto, Y,,.q € 0 valor médio do conjunto de dados previstos e N € o numero

total de dados previstos.



4 Resultados e Discussao

4.1

Caracterizacao do Potencial Edlico
4.1.1 Comportamento Anual, Mensal e Diario

18

Figura 10 - Superficie representando a variagdo da velocidade do vento durante o ano de 2010 e

Velocidade do Vento (m/s)

durante as horas do dia da cidade de Petrolina — PE.

Tempo (meses)

Fonte: Autor, 2019.

Velocidade do Vento - Petrolina

Tempo (horas)

A Figura 10 indica que durante todo o ano a variagdo média das

velocidades de vento tende a se manter constante, com as melhores médias

sendo do periodo de abril a outubro com junho tendo o melhor resultado do

periodo (3,95 m/s) e agosto tendo o pior resultado do periodo (3,74 m/s). Além

disso, os maximos e minimos valores tendem a seguir uma uniformidade durante

todo o ano. O que auxilia muito na hora da escolha do local de implantacao da

nova estacao edlica.

A Tabela 4 mostra os valores estatisticos para cada més do ano de 2010

para a cidade de Petrolina.

Tabela 4 - Parémetros estatisticos dos dados de velocidade de vento (m/s) de Petrolina — PE

Jan Fev Mar  Abr Mai Jun Jul Ago  Set Out Nov  Dez

Média 376 372 335 383 395 377 395 386 374 377 3,02 4,03

Maximo 7,00 6,99 698 698 700 700 700 700 7,00 700 7,00 6,98
Minimo 0,02 000 003 000 000 000 000 001 001 003 0,02 0,03
Mediana 4,03 4,34 350 420 445 443 4,71 484 487 447 4,46 3,46
E:j;/é:g 030 038 028 022 024 049 033 030 039 037 029 0,22

Varigncia 1,13 2,01 093 060 067 219 180 158 291 241 133 049

Fonte: Autor, 2019.
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A Tabela 5 ilustra um resumo dos principais parametros estatisticos
obtidos com os dados de velocidade do vento para a localidade, dessa forma,
esse resumo considera trés periodos de analise, que sao:

a) Dados do primeiro semestre (1° SMT)
b) Dados do Segundo semestre (2° SMT)
c) Dados Anual (2010)

Tabela 5 - Parametros estatisticos dos dados de velocidade do vento.

1 SMT 2 SMT. Anual
Média 4,69 5,97 4,40
Maxima 12,67 12,79 12,67
Minima 0,0006 0,036 0,036
Mediana 5,92 4,60 4,39
Desvio Padrao 0,19 0,24 0,14
Variancia 0,32 0,64 0,22

Fonte: Autor, 2019.

Com base na analise da Tabela 4 pb6de-se perceber que ndo ha uma
grande variagao nas velocidades de vento durante o ano, como podemos ver
nos valores médios de cada semestre e ano. As velocidades encontradas
durante o segundo semestre séo ligeiramente mais altas o que se pode explicar
pelo fato de que nesse periodo, os indices pluviométricos serem menores. Além
disso, a velocidade média semestral de 5,97 m/s, e a variancia indicam que as
velocidades tendem a ficar em torno do valor médio, sem grandes disparidades
no geral. Assim, velocidades préximas ou acima de 6 m/s ja configuram como
uma condicionante favoravel para a implantacéo e operagao de uma usina eélica
(MACEIRA et al., 2011).

4.1.2 Comportamento da Diregdao do Vento

Outro fator importante para a estagao de aerogeradores, é sem duvidas a
diregdo predominante dos ventos, isso se faz necessario pois muitos dos
modelos de turbinas edlica, possuem sistema fixo. E saber a direcao
predominante de onde o vento sopra é necessario para que elas sejam
instaladas de uma maneira que possa se tirar o maximo proveito dos ventos da
regiao (Carvalho, 2003).

Quando se estuda a determinacao da dire¢cao predominante dos ventos,

€ de comum uso os dados de direcao serem plotados em uma rosa dos ventos



20

que se divide em 4 quadrantes para se ter uma melhor nogcdo de para onde ha
uma maior convergéncia dos ventos durante o periodo (Carvalho, 2003).
Para a melhor visualizagdo da diregdao do vento, foi construido um

histograma que posteriormente foi inserido na rosa dos ventos e que é
representado na Figura 11.

Figura 11 - Representag¢éo da diregéo e intensidade de vento na cidade de Petrolina — PE.
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Fonte: Autor, 2019.

Como demonstrado na Figura 12, Petrolina tem uma diregcéo
predominante durante o ano que € a dire¢cdo noroeste, com médias de
velocidades em sua maioria de 6 a 7 m/s e uma certa uniformidade durante todo

como se mostra na superficie apresentada.

Figura 12 - Superficie representando a variagdo da diregédo do vento diaria da cidade de Petrolina - PE.
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Fonte: Autor, 2019.
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4.1.3 Dia Caracteristico

A Figura 13 mostra o dia caracteristico nos meses de melhor e pior média
de velocidades do vento para o local. Através do dia caracteristico com médias
de velocidades horarias, se pode observar como é o comportamento da
velocidade do vento ao longo do dia. Nos meses de mais e menos velocidades

do vento no local.

Figura 13 - Dia caracteristico com o Melhor e o Pior més do ano de 2010.

Dia Caracteristico - Melhor e Pior Més
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Fonte: Autor, 2019.

Observa-se que, a velocidade de vento ndo apresenta alteragdes
significativas durante os meses, mas com médias diferentes nos meses de
setembro (melhor més) e janeiro (pior més). Destaca-se que mesmo no més com
as médias de velocidade do vento mais baixas os valores ficam em torno de 6
m/s. Além disso, as maiores velocidades do vento tendem a aparecerem entre

as 20:00 h e 3:00 h da manha, com picos rapidos proximos das 8:00 h.

4.2 Modelos RNA-SOM para Previsao de Velocidade do Vento

As Figura 14 a 16 mostram um comparativo entre as velocidades do vento
observadas e previstas obtidas com os modelos de Rede Neural Artificial —
Mapas Organizaveis de Kohonen (RNA-SOM) para os trés atrasos de tempos
(4, 6 e 8), para a localidade. Vale notar que estes graficos mostram os resultados
do periodo de teste, para uma série de dados totalmente independente daquelas

utilizadas para treinamento do modelo.
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Figura 14 - Janela de dados previstos e observados das velocidades do vento (a cada
uma hora) na cidade de Petrolina para 4 atrasos no tempo.
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Fonte: Autor, 2019.

Figura 15 - Janela de dados previstos e observados das velocidades do vento (a cada uma hora)
na cidade de Petrolina para 6 atrasos no tempo.
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Fonte: Autor, 2019.
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Figura 16 - Janela de dados previstos e observados das velocidades do vento na cidade (a cada
uma hora) de Petrolina para 8 atrasos no tempo.
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Fonte: Autor, 2019.
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As RNA-SOM obtiveram bons desempenho nas trés simulagcdes, no

entanto, a simulacao que utilizou menos atrasos no tempo foi a que obteve os

resultados mais positivos indicando que o incremento de mais dados atrasados

no tempo nem sempre indicardo previsbes com boa precisdo. Considerando a

arquitetura da rede e forma de realizacdo das previsbes, melhorias no

desempenho do modelo poderiam ser obtidas se utilizassemos sérias histéricas

de outros dados meteorologicos, tais como, dados de temperatura e diregao.

Os resultados obtidos nas trés simulagdes da rede RNA-SOM, assim

como o seu desempenho, foram avaliados por meio dos indices de correlacao

(r), viés relativo (VR) e RMSE. Os dados obtidos pela rede aplicada estéo

apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 - Correlagao, viés relativo e RMSE entre as velocidades calculadas e observadas.

TESTE
LOCALIDADE
R VR RMSE
#SOM1 (4) 0,9365 | -7.5183e-04 | 0,06997
#SOM2 (6) 0,8864 0,0075 0,07559
#SOM3 (8) 0,8670 0,0153 0,08526

Fonte: Autor, 2019.
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Analisando o desempenho das redes implementadas, a rede #SOM1(4)
obteve um desempenho superior as outras simulagdes. Pode-se observar por
meio dos testes estatisticos que a RNA-SOM obteve melhor desempenho quanto
menos atrasada no tempo for. Assim, pode-se entender que o incremento de
variaveis atrasadas no tempo, para este tipo de rede neural, reduz a precisédo do

modelo.

Considerando o aprendizado que a rede RNA-SOM utiliza o aprendizado
nao supervisionado, justifica-se que o incremento no numero de exemplos no
treinamento da rede, ou seja, um aumento na extensao da série de dados pode
nos permitir uma melhoria no desempenho das RNA-SOM, considerando o seu
desempenho em trabalhos como o Hsu, et al., 2002 e o Farias et. al., 2013. Esse
incremento na série de dados também pode contribuir para que a RNA-MLP

melhore a sua limitagdo em coincidir os valores de “picos” ou maximos.

5 Consideragoes finais

Com o crescente desenvolvimento e a cada dia mais a necessidade dos
centros urbanos e industrias de se usar a energia para os seus funcionamentos,
faz-se necessario a cada dia mais a geracao e otimizagdo da energia elétrica
para o mesmo. No brasil, apesar da energia elétrica ser quase em sua maior de
origem renovavel. As fontes hidroelétricas sdo que geram grandes quantidades
de impactos ambientais e que nem sempre sdo confidveis para a geragéo
durante todo o0 ano, como se comprova na crise que ocorreu no pais no ano de
2015/16 com racionamento de aguas em cidades da regido sudeste Por isso, 0
incentivo de pesquisa e novas tecnologias como o PROINFA se fazem

necessarios para isso.

O presente trabalho teve a intengao de comprovar a viabilidade das fontes
de energia edlica na cidade de Petrolina e foi feito a analise do potencial edlico
local com o uso de dados de velocidades de vento e diregdo fornecidos pelo
SONDA além de uma analise de uma rede neural ndo supervisionada para a

previsdo de velocidades do vento para o mesmo.

Com essa analise pode-se observar que a cidade de Petrolina tem o
potencial necessario para a geragao de energia elétrica meio de fontes edlicas
por possuir medias de velocidade favoraveis (préximos de 6 m/s durante o
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segundo semestre) e diregdo (predominantemente noroeste) o que geraria uma

facilidade na alocagao de aerogeradores na regiao.

Quanto ao método RNA — SOM nas trés simulacdes feitas, todas tiveram
bons resultados mesmo com a “pouca” quantidade de dados fornecidos para a
rede para que a mesma pudesse aprender de uma maneira mais confiavel o
comportamento do vento no local ou com o incremento de outras fontes externas

a velocidade do vento com a temperatura e diregéo.

Portanto, mesmo com a quantidade limitada de dados (5 anos) a Rede
Neural teve uma curva de aprendizado favoravel, e que se mostra promissora
quanto a sua utilizagdo em relacédo a outras tipos de redes neurais. Além disso,
a cidade de Petrolina também se mostra promissora quanto a sua utilizagéo para
a implantacao de estagdes edlicas para a obtencao de energia elétrica como €
mostrado pelos testes estatisticos, graficos de superficie e direcéo

predominante.
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