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RESUMO

Uma caracteristica da energia edlica, inerente ao regime dos ventos, € a sua intermiténcia. Isto
em conjunto com a elevada participagao da energia edlica no Sistema Interligado Nacional
(SIN) faz esta fonte de energia ser importante no planejamento do despacho energético pelo
Operador Nacional do Sistema (ONS). Este requer a previsao de geracao dos agentes geradores
eolicos. Além disso, a previsdo de geragao € util para o planejamento da Operacdo e Manuten-
¢do (O&M) do parque edlico, o que acarreta melhor aproveitamento desta fonte de energia e
reduz as perdas - o que é muito importante no mercado altamente competitivo da energia reno-
vavel. O presente projeto teve por objetivo prever a geracao de energia edlica no horizonte de
144 horas e resolucao temporal de 10 minutos por meio de machine learning e diferentes mo-
delos de previsdo numérica do tempo para dois parques edlicos. O parque Ventos do Sertdo
(SER), no Complexo Eo6lico de Morrinhos no Nordeste, € o parque de Aura Mirim I (MIR-2),
no Complexo Eoélico de Santa Vitéria do Palmar no Sul, ambos com 30 MW de capacidade
instalada. Dois parques com caracteristicas distintas em regides distintas. Trés métodos foram
utilizados para a previsdo de geracdo do parque edlico: o primeiro empregou a velocidade do
vento mais proxima da altura do cubo proveniente de um modelo de previsdo numérico do
tempo e a curva de poténcia do aerogerador; o segundo utilizou a velocidade do vento prevista
por meio de redes neurais artificiais e a curva de poténcia do aerogerador; e o terceiro previu o
aerogerador equivalente médio, que ¢ a média dos aerogeradores em funcionamento no parque,
diretamente com redes neurais artificiais. Os dados de entrada dos métodos com redes neurais
foram as variaveis dos modelos de previsdo do tempo. A geracdo do parque foi obtida pela
multiplicagdo da previsdo com o nimero de aerogeradores aptos a funcionar naquele instante
para o método que previa o aerogerador equivalente, enquanto que para o método com curva
de poténcia apenas os aerogeradores em funcionamento tinham sua poténcia somada para a
obtencdo da geragdo do parque. Os modelos de previsao do tempo utilizados foram o Global
Forecast System (GFS), Global Deterministic Forecast System (GDPS) e Weather Research
and Forecasting (WRF), sendo os dois primeiros modelos globais e o Gltimo um modelo de
mesoescala. A principio, esperava-se que os métodos com o modelo de mesoescala WRF al-
cangariam os melhores resultados na comparagdo direta com os modelos globais, entretanto,
isto ndo ocorreu. Outro fato importante € que os métodos com machine learning e variaveis
provenientes de mais de um modelo de previsao do tempo conseguiram prever com maior acu-
racia na comparagao com os metodos que possuiam apenas um modelo. O NRMSE da previsao
de geracdo para o parque SER ficou em torno de 21 % e para o parque MIR-2 ficou em torno
de 22 %.

Palavras-chave: Previsdo de Geracao Eolica; Machine Learning; Redes Neurais Artificiais;
Modelos Numéricos de Previsao do Tempo; Multi-Modelos.



ABSTRACT

An important factor in wind energy is its intermittency, as wind has this characteristic. This
together with the high participation of wind energy in the National Interconnected System (SIN)
makes this energy source important in the planning of energy dispatch by the National System
Operator (ONS). This institution requires the wind power forecast from wind farm owners. In
addition, wind power forecasting is useful for wind farm operation and maintenance (O&M)
planning, which makes better use of this energy source and reduces losses - which is very im-
portant in the highly competitive renewable energy market. The present project aimed to predict
wind power generation 144 hours ahead with time resolution of 10 minutes using machine
learning and different numerical weather prediction models for two wind farms. The Ventos do
Sertdo wind farm (SER), in the Morrinhos Wind Complex in the Northeast, and the Aura Mirim
IT wind farm (MIR-2), in the Santa Vitéria do Palmar Wind Complex in the South, both with
30 MW of installed capacity. Two wind farms with distinct characteristics in different regions.
Three methods were used to predict wind farm generation: the first employed the wind speed
closest to the hub height from a numerical weather prediction model and the wind turbine power
curve; the second used the predicted wind speed by the artificial neural networks and the wind
turbine power curve; and the third predicted the average equivalent wind turbine, which is the
average of wind turbines operating in the wind farm, directly from artificial neural networks.
The input data to the methods that have neural networks were the variables from the numerical
weather prediction models. The wind farm power output was obtained from the multiplication
of the forecast by the number of wind turbines able to work in the case of the method employing
the equivalent wind turbine, whereas for the methods that employ wind turbine power curve
only the wind turbines in operation had their power summed to obtain the wind farm power
output. The numerical weather prediction models used were the Global Forecast System (GFS),
the Global Deterministic Forecast System (GDPS) and the Weather Research and Forecasting
(WRF), where the first two are global models and the last one is a mesoscale model. It was
expected that schemes with WRF mesoscale model would achieve the best results in direct
comparison with global models, however, it did not happen. Another important fact is that the
machine learning methods and variables from more than one numerical weather prediction
model were able to predict more accurately compared to methods that had only one model. The
NRMSE of the wind power forecast for the SER wind farm was around 21 % and for the MIR-
2 wind farm it was around 22 %.

Keywords: Wind Power Forecasting; Machine Learning; Artificial Neural Network; Numeri-
cal Weather Prediction Models; Multi-Models.
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1 INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO DO PROBLEMA

O progresso econdmico tem gerado crescente demanda de energia, que tem sido su-
prida, nos ultimos 140 anos, majoritariamente por combustiveis fosseis. Como consequéncia, o
acumulo de didxido de carbono, na atmosfera terrestre, ja ultrapassou a concentragao de 400
ppm (partes por milhdo), com impacto no aquecimento global atribuido a causas antropogéni-
cas. Com o intuito de modificar a situagdo atual, 186 paises em 2015 firmaram um acordo,
durante a COP 21 (Conferéncia da Organizagdo das Nac¢des Unidas (ONU) sobre Mudancas
Climaticas, em Paris), para reduzir as emissdes de gases do efeito estufa. Essa transicdo serad
alcangada com o auxilio de fontes de energia renovavel, dentre elas a energia edlica se destaca
por ter um mercado amadurecido € um prego competitivo em relagdo as fontes tradicionais.

Ao final de 2017 havia aproximadamente 539 GW em capacidade instalada de energia
edlica no mundo. E mais de 50 GW em capacidade instalada tém sido implementados anual-
mente desde 2014 (GWEC, 2018). China, Estados Unidos e Alemanha sdo os trés paises com
maior capacidade instalada, ja o Brasil subiu para oitava posi¢ao ao final do ano de 2017. O
Brasil possui aproximadamente 15, 3 GW em capacidade instalada (ANEEL, 2019). Estima-se
que ao final de 2023 a capacidade instalada sera de pelo menos 19,39 GW, visto que ha contra-
tos firmados para a constru¢do de novos empreendimentos até esse ano. Cada vez mais o per-
centual de energia e6lica aumenta na matriz energética brasileira, ja tendo alcangado 9,1%,
conferindo-lhe a terceira posi¢ao dentre as fontes de energia primdaria. O Plano Decenal de Ex-
pansdo de Energia 2027 prevé que o potencial edlico seja aproveitado de forma continua e em
conjunto com a perspectiva de demanda energética da industria nacional (MME; EPE, 2018).
A geragdo edlica vem batendo recordes no Brasil, como ocorreu em 13/09/2019, quando res-
pondeu por 74,12% da carga de energia elétrica do Nordeste, regido que responde por cerca de
85,80% da capacidade instalada em energia eolica no Brasil enquanto, no Sul, esta ¢ de 14,01%.

O avanco da participacdo em nossa matriz energética gera maior atengao para integra-
¢do da energia edlica ao Sistema Interligado Nacional (SIN). Isso se deve ao fato de os ventos
serem intermitentes. Nesse cendrio, a previsao de geracdo eolica se torna importante, por iSso

o Operador Nacional do Sistema (ONS) desenvolveu modelos de previsdo de geragao para as
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regides Nordeste e Sul com o objetivo de auxiliar no planejamento da operagdo do sistema
(NASCIMENTO et al., 2018). Além disso, o ONS obriga os agentes geradores a fornecerem
previsoes de geracao para cinco dias a frente com resolugdo temporal de 30 minutos de acordo
com o Submoddulo 8.1 (ONS, 2016). A previsdo de geracdo também permite o planejamento da
Operagdo e Manuteng¢ao (O&M) do parque edlico, possibilitando maximizar os ganhos com
manutengdes em momentos em que a geragao seria baixa.

Um fator importante na escolha das ferramentas necessarias para realizar a previsao ¢
a definicdo do periodo a frente em que se deseja a informacgao, também chamado de horizonte
de previsao. Nao héa consenso com relagdo a classificacao de horizontes, porém Chang (2014)
considera: curtissimo prazo, de alguns minutos até uma hora a frente; curto prazo, de uma hora
até algumas horas a frente; médio prazo, de algumas horas até uma semana a frente; e longo
prazo, de uma semana até um ano ou mais a frente. As previsdes de curtissimo e curto prazo
podem ser realizadas com dados de SCADA (Sistema de Supervisdo e Aquisi¢do de Dados) e
ferramentas estatisticas, enquanto a previsao de médio prazo precisa do auxilio de modelos de
previsdo numérica do tempo (Numerical Weather Prediction — NWP). Segundo Foley et al.
(2012), as previsoes de médio prazo (de trés a sete dias) sdo necessarias para planejar a manu-
tencdo de parques eolicos, o uso das fontes de energia para atender a demanda e agendar ma-
nutencao da rede e armazenamento de energia. Além disso, Wang, Guo e Huang (2011) comen-
tam que previsdes com horizonte de multiplos dias a frente auxiliam no gerenciamento da ope-
racdo e otimizac¢ao do custo de operagdo.

Os estudos encontrados na literatura utilizam a geragdo inteira do parque no treina-
mento da rede neural artificial (RNA). Essa abordagem ndo consegue perceber quando alguns
aerogeradores estdo fora de funcionamento, seja a parada resultante de uma manutengao pre-
ventiva, corretiva ou ainda por uma limita¢do nos transformadores que permita apenas que al-
guns dos aerogeradores funcionem. Em busca de uma melhor abordagem de previsao para apli-
cacdo real pelos agentes geradores, houve a proposta do aerogerador equivalente médio, que ¢
a média dos aerogeradores em funcionamento no parque apos passarem pelo filtro de elimina-
c¢ao de valores atipicos (outliers) e pontos de manutencdo. A RNA ¢ treinada com os dados do
aerogerador equivalente médio e a previsao de geracgao total do parque ¢ obtida multiplicando
o resultado dessa RNA pelo nimero de aerogeradores em funcionamento. Farias et al. (2019),
verificou que o conceito de aerogerador equivalente possibilitou menores erros de previsao no
resultado final da geragdo do parque, quando comparados aos valores obtidos por RNAs que

previam diretamente a geracao total.
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No presente trabalho, busca-se desenvolver um procedimento visando a previsao de
geragdo eolica para 144 horas (seis dias) com resolucao temporal de 10 minutos, o que se en-
quadra em um horizonte de médio prazo, aplicado a dois parques edlicos de propriedade da
empresa Atlantic Energias Renovaveis S.A. O parque Ventos do Sertdo (SER), situado no Com-
plexo Eodlico de Morrinhos (CEMOR) em Campo Formoso (BA), e o parque Aura Mirim II
(MIR-2), no Complexo Eoélico Santa Vitéria do Palmar (CESVP) em Santa Vitéria do Palmar
(RS). Os parques considerados estao localizados no Nordeste e no Sul. Os esquemas de previsao
de geracdo testados envolveram o uso de multiplos modelos de previsdo numérica do tempo,
também conhecidos como Numerical Weather Prediction (NWP), tais como Global Forecast
System (GFS), Global Deterministic Prediction System (GDPS) e Weather Research and Fore-
casting (WRF), em conjunto com aprendizado de méaquina (machine learning). O desempenho
destes procedimentos de previsdo de geragdo sera comparado com os resultados da previsao de
geracgdo obtida por meio da curva de poténcia dos acrogeradores e a velocidade do vento pre-
vista pelo WRF, na altura do cubo do aerogerador. O periodo de estudo é de 23/12/2017 até
09/05/2018. Os principais pontos deste trabalho sdo a utilizacdo de diferentes modelos NWP
simultaneamente (multi-modelos), selecdo das varidveis mais importantes, implementacio do
conceito de aerogerador equivalente médio e aplicagdo de redes neurais profundas (deep neural
networks — DNN) para dois parques eolicos com caracteristicas diferentes e em regides distintas
do Brasil. Uma contribui¢do importante sera o horizonte de previsao de 144 horas em médias
de 10 minutos, visto que a maior parte dos trabalhos presentes na literatura para o médio prazo

desenvolvem modelos de previsao de geracao com o horizonte de 72 horas.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo principal:

e Obter a melhor metodologia de previsdo de geracdo eolica para o horizonte de
144h em médias de 10 minutos para os parques Ventos do Sertdo (SER) no
Complexo Eolico de Morrinhos (BA) e Aura Mirim 2 (MIR-2) no Complexo
Eolico de Santa Vitoria do Palmar (RS).

O objetivo principal se desdobra nos seguintes objetivos especificos:
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e Investigar o uso de diferentes modelos de previsao numérica do tempo na pre-
visdo de geracado edlica;

e Investigar o uso de diferentes variaveis de entrada para as redes neurais artifi-
ciais;

e Verificar a efetividade de um método de sele¢ao de variaveis;

e Implementar diferentes topologias de redes neurais artificiais superficiais e
profundas na previsdo de velocidade do vento na altura do cubo e geracdo do
aerogerador equivalente médio;

e Comparar a previsao de gera¢do do parque originada pela velocidade na altura
do cubo e pela geracdo do aerogerador médio provenientes das melhores to-
pologias de RNA com a previsdo obtida com auxilio da curva de poténcia e a
velocidade obtida pelo melhor modelo NWP na altura do cubo ou no nivel

mais proximo da mesma.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O Capitulo 2 engloba uma revisao bibliografica sobre modelos de previsao numérica
do tempo e o estado da arte em previsao de geracao de energia eolica. O Capitulo 3 descreve a
metodologia adotada na execucdo do trabalho, citando as diferentes topologias de RNA, a de-
fini¢do do aerogerador equivalente, os métodos para obtencdo da geragdo total do parque e as
métricas de comparagao entre os modelos. O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obti-
dos na comparacao das diferentes propostas de previsdo da geracao eolica dos parques. E por

fim no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes e recomendagdes para os proximos trabalhos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os conceitos fundamentais que suportam o desenvolvimento do presente trabalho en-
contram-se neste capitulo. H4 uma rapida explica¢do sobre energia eolica, diferentes aborda-
gens de previsdo de geracdo eolica, modelos de previsdo numérica do tempo, inteligéncia arti-

ficial e mais detalhes relativos a sua aplicagdo na previsao de geracao de energia.

2.1 ENERGIA EOLICA

Os ventos resultam da movimentacao de ar causada pela diferenca de pressdo e tem-
peratura entre pontos da superficie terrestre. As massas de ar tendem a se mover em diregao a
zonas de baixa pressao e para longe de zonas de alta pressdo. Essas diferengas de pressao ocor-
rem em razdo do aquecimento desigual da superficie terrestre pela irradiancia solar, ou seja, o
sol é responsavel pela energia presente dos ventos. No entanto, ndo se pode desprezar a rotagao
da Terra, visto que o efeito Coriolis afeta a movimentagdo das massas de ar no planeta, ndo
permitindo que o vento sopre diretamente em dire¢do as zonas de baixa pressao. O gradiente de
temperatura entre os polos e a Linha do Equador, em conjunto com o efeito Coriolis, sdo res-
ponsaveis pelos ventos alisios (trade winds) e ventos do oeste (westerly winds). A Figura 1

mostra as correntes de ar a nivel global.

Figura 1 - Padrdo global de circulagdo dos ventos.
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Fonte: Adaptado de JAIN (2011).
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Além dos padrdes globais hd muitos padrdes regionais de circulagdo de vento, tais
como 0s que ocorrem entre a terra € o oceano, visto que a superficie terrestre se aquece e resfria
mais rapidamente que o oceano. Podemos citar como resultado disso a brisa maritima ¢ a brisa
terrestre. A brisa maritima ocorre durante o dia quando a superficie terrestre local esta mais
quente do que a superficie maritima, pois o ar sobre a terra, menos denso, sobe devido a dimi-
nuicao de pressao e o ar mais denso sobre o oceano ¢ empurrado na direcao terrestre. Durante
a noite a diferenga de temperatura se inverte resultando na brisa terrestre. Outros padrdes regi-
onais sdo as circulagcdes em regides montanhosas, que ocorrem durante o ciclo diurno em razao
do resfriamento e aquecimento das encostas das montanhas (STULL, 1988). A circulagdo mon-
tanha-vale ocorre durante a noite quando a encosta da montanha se resfria mais por radiagao do
que o vale, o que faz com que o ar des¢a em dire¢do aos vales; ja a circulagdo vale-montanha
ocorre durante o dia, quando as montanhas sdo aquecidas mais rapidamente que os vales, ge-
rando uma corrente de vento ascendente (FOKEN, 2008).

Como explicado, os ventos sdo criados por diferenca de temperatura e pressio, con-
tudo, sua intensidade pode ser fortemente influenciada pela topografia e condi¢des da superficie
(HAU, 2006). Segundo Manwell, Mcgowan e Rogers (2009), condi¢des de fluxo em terrenos
montanhosos sdo complexas, por causa das elevagdes e depressdes que ocorrem de maneira
randomica. Isso remete a classifica¢do dos terrenos em simples e complexos, onde simples sig-
nifica um terreno com pequenas irregularidades e complexo um terreno em que a forma do
terreno tem efeito significante sobre o fluxo de ar na area considerada. Vale ressaltar que mo-
vimentacdes na atmosfera variam no tempo (de segundos a meses) e espaco (de centimetros a
quilometros) (MANWELL; MCGOWAN; ROGERS, 2009).

A poténcia P,, em watts (W), presente no vento pode ser expressa pela equagdo 1:

Py =z pAU®, (1)
onde, p, A e U representam a massa especifica, em kg/m?, a area varrida pelo rotor, em m?, e a
velocidade do vento, em m/s, respectivamente. A dependéncia do cubo da velocidade do vento
faz com que, por exemplo, um aumento de 10 % acarreta um aumento da poténcia disponivel
de 33 %.

A velocidade do vento varia conforme a altura, devido ao gradiente de velocidade de-
corrente do efeito da viscosidade do ar, na camada limite atmosférica, e depende da rugosidade

da superficie terrestre ou do terreno local. A tensdo de cisalhamento na dire¢do do escoamento,
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na camada limite, é o produto da viscosidade pelo gradiente de velocidade na dire¢ao perpen-
dicular a superficie terrestre. A partir de uma determinada altura, o efeito da superficie, torna-
se desprezivel e o gradiente da velocidade € nulo, a velocidade do vento torna-se uniforme.

As turbinas eolicas podem ser classificadas, quanto ao eixo, em horizontais e verticais.
No mercado atual, a preferéncia ¢ pelas turbinas de eixo horizontal (BURTON et al., 2011).
Desta forma, os aerogeradores de eixo horizontal (turbina edlica e gerador elétrico) sao os que
tém apresentado o maior desenvolvimento tecnologico.

Ao passar pela turbina eolica o vento perde velocidade, pois o aerogerador extrai parte
da energia cinética do vento. Assumindo que a massa de ar afetada pela turbina nao se mistura
com a que nao passa pela turbina do aerogerador, e considerando a massa de ar um meio conti-
nuo, ocorre uma expansao da area de passagem do escoamento de ar, desde a regido anterior a
turbina do aerogerador e apos esta, como mostrado no esquema da Figura 2. A maxima porcen-
tagem da energia que uma turbina eélica ideal pode extrair do vento é de 59,3 % (JAIN, 2011).
Esse limite de coeficiente de poténcia para turbinas eolicas € conhecido como limite ou rendi-

mento de Betz.

Figura 2 - Volume de controle que representa o escoamento de ar sobre uma turbina edlica.

Fonte: Burton et al. (2011).

2.2 MODELOS DE PREVISAO NUMERICA DO TEMPO

Modelos de previsao numérica do tempo, conhecidos como Numerical Weather Pre-
diction (NWP), em inglés, consistem de equagdes gerais da mecanica dos fluidos que descre-
vem o comportamento da atmosfera. Por serem ndo-lineares e ndo permitirem solugado analitica,

sao utilizadas técnicas de solugdo numérica desse conjunto de equagdes, em fungdo do tempo,
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que permitem calcular os parametros caracteristicos da atmosfera (pressao, velocidade e diregao
do vento, umidade, temperatura, entre outros) partindo de valores iniciais que sao conhecidos
de observacdes meteorologicas (COIFFIER, 2011). Ha fortes evidéncias que a atmosfera ¢ um
sistema cadtico para se prever, pois sua previsdo ¢ sensivel as condi¢des iniciais € 0s erros
aumentam conforme o tempo avanga no modelo (LYNCH, 2006).

A variedade de escalas temporais e espaciais simuladas por modelos contemporaneos
de NWP ¢ enorme. Previsoes deterministicas do tempo, que servem para identificar eventos
meteoroldgicos especificos, se estendem por semanas, enquanto previsdes intersazonais das
tendéncias do tempo sdo produzidas com acoplamento de modelos atmosféricos e oceanicos.
As escalas espaciais resolvidas estdo ficando cada vez menores. Alguns modelos que cobrem o
globo tém resolug@o horizontal suficiente para simular processos de mesoescala (WARNER,
2011).

O meio continuo da atmosfera ¢ representado nos modelos numéricos em resolugdes
finitas que sdo os pontos de grade. Existem certos fenomenos fisicos e dindmicos que possuem
escala espacial menor que a resolu¢do do modelo numérico, por isso ndo conseguem ser repre-
sentados. Entretanto, existem processos fisicos e de escalas de movimento que, independente-
mente de sua resolugdo espacial, ndao podem ser representados pelos modelos numéricos. Para
retratar esses processos fisicos que ndo podem ser resolvidos diretamente pelos modelos numé-
ricos existem as parametrizagdes. A transferéncia de radiacdo térmica pela atmosfera e a for-
macao de nuvens sdo exemplos de fendmenos que precisam ser parametrizados. Esquemas de
parametrizacdo conseguem representar os aspectos essenciais do processo fisico, pois existem
simplificagdes e idealizagdes de processos fisicos complexos (STENSRUD, 2007).

Modelos de previsdo global tém por objetivo representar os eventos atmosféricos ao
redor do globo inteiro. Dentre os modelos globais pode-se citar o Global Forecast System (GFS)
desenvolvido pelo National Center for Environmental Prediction (NCEP), o High Resolution
Model (HRES) desenvolvido pelo European Centre for Medium-Range Weather Forecast
(ECMWF) e o Global Deterministic Forecast System (GDPS) desenvolvido pelo Canadian
Meteorological Centre (CMC).

Modelos de previsdo de mesoescala sao modelos que abrangem uma area limitada,
pois objetivam representar os processos meteorologicos de mesoescala. Esses processos ocor-
rem sobre distancias que vao de 2 até 2000 km, tais como tempestades (JACOBSON, 2005).
Segundo Prusov e Doroshenko (2018), dependendo do territorio em que o modelo ¢ implemen-

tado ele pode ser classificado em local (entre 2 ¢ 200 km) e regional (entre 200 e 2000 km).
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Ressalta-se que modelos atmosféricos de mesoescala podem levar em consideragdo as caracte-
risticas do terreno (topografia local), isso ocorre conforme a escala espacial do fendmeno at-
mosférico de interesse. As condi¢des de contorno laterais para um modelo NWP de area limi-
tada vém de modelos globais que sdo rodados previamente. Essa dependéncia pode causar pro-
blemas, pois sem o resultado do modelo global ndo ha como executar o modelo de mesoescala
(WARNER, 2011). Exemplos de modelos de mesoescala sao o Modelo Eta Brazilian Develop-
ments on the Regional Atmospheric Modelling System (BRAMS) e Weather Research and
Forecasting (WRF). A redugdo da resolucdo espacial, por meio de dominios aninhados, e tem-
poral realizada pelos modelos de previsao de mesoescala é conhecida como processo de downs-

caling dinamico (PIELKE, 2002).

2.3 MACHINE LEARNING

Inteligéncia artificial (IA) ¢ um dos campos mais novos da ciéncia e engenharia, tendo
sido essa nomenclatura adotada em 1956, na Primeira Conferéncia de Inteligéncia Artificial
organizada pela IBM. IA ¢ um campo universal de estudos, com diversas aplicagdes que vao
desde o jogo de xadrez, do escrever poesias, ou compor musicas até dirigir carros. Esse campo
tenta ndo apenas entender, mas também construir entidades inteligentes (RUSSEL; NORVIG,
2010). Dentro do campo da IA existe um ramo chamado de aprendizado de maquina, conhecido
como machine learning, em que dados sdo reunidos como fazem os sentidos humanos e pro-
cessados por métodos de machine learning para conduzir predi¢cdes e tomar decisdes no mesmo
nivel que um humano.

Segundo Mohammed; Khan; Bashier (2017), o termo machine learning significa ca-
pacitar as maquinas a aprender a partir de dados sem a necessidade de programa-las explicita-
mente. Alguns dos modelos mais comuns de machine learning sao redes neurais artificiais
(RNA), maquinas de vetores de suporte (support vector machines - SVM) e redes bayesianas
(HEATON, 2013). Sergio e Ludemir (2015) comentam em seu trabalho que dentro do ramo de
machine learning surgiu uma nova area de estudo chamada deep learning, quando Hinton,
Osindero e Teh (2006) conseguiram pela primeira vez treinar redes neurais artificiais profundas,
as quais sao classificadas como redes neurais com duas ou mais camadas escondidas, obtendo

melhores resultados do que redes neurais superficiais (apenas uma camada escondida).
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Géron (2017), em seu livro, comenta que os principais desafios do machine learning
sao o underfitting e overfitting. Sendo que overfitting ¢ quando o modelo tem uma boa perfor-
mance com os dados treinados, porém nao generaliza bem, falhando quando testado com dados
fora do banco de dados de treinamento. J& underfitting é o oposto, ocorre quando o modelo ¢
muito simples para aprender os padrdes escondidos nos dados analisados. A Figura 3 busca
exemplificar esses conceitos, pois no caso mostrado, a esquerda, uma fung¢ao linear ndo captaria
areal estrutura dos dados e geraria underfitting, visto que o modelo com capacidade apropriada,
que representa corretamente, ¢ uma func¢do quadratica, figura do meio. Na figura da direita,
temos o exemplo de overfitting, onde uma fungdo de nono grau passa exatamente sobre os pon-
tos do banco de dados de treinamento, porém hd um vale profundo entre os pontos, o que nao

existe na funcao real que define esses pontos.

Figura 3 - Exemplo de underfitting, capacidade apropriada e overfitting em um conjunto de dados de treinamento
gerado sinteticamente.

Underfitting Capacidade apropriada Overfitting
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Fonte: Adaptado de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3.1 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais representam uma pequena parte do campo de inteligéncia ar-
tificial (HEATON, 2015). A inspira¢ao das redes neurais vem das redes neurais bioldgicas, que
consiste no sistema nervoso central em um cérebro animal (MOHAMMED; KHAN;
BASHIER, 2017). Basicamente RNAs compreendem neurdnios, camadas e funcdes de ativa-

¢do. Os neurdnios em uma RNA podem ser de entrada, escondido ou de saida. Neurdnios de
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entrada passam informacao para dentro da rede neural e neuronios de saida retiram as informa-
¢oes da rede neural. J4 os neurdnios escondidos ocorrem no meio desses neurdnios € ajudam a
processar a informagao. As fungdes de ativagdo ou fungdes de transferéncia sao responsaveis
por estabelecer conexao para a saida dos neurdnios, sendo mais comuns a fun¢ao sigmoide ¢ a
funcdo tangente hiperbdlica (tanh), porém existem mais funcdes, tais como a func¢do limiar
(step) e a fungdo Rectified Linear Unit (ReLU). Alguns exemplos de fun¢do de ativacao podem
ser vistos na Figura 4. Segundo Heaton (2015), ReLU se tornou uma ferramenta importante
para o deep learning e a funcdo de ativacdo padrdo das camadas escondidas de redes neurais
profundas, conceito também compartilhado por Chollet (2017). A razao para isto ¢ que diferen-
temente da fungdo sigmoide e tangente hiperbodlica, a fungdo ReLLU nao ¢ suscetivel ao pro-
blema da dissipagdo do gradiente (vanishing gradiente problem) durante o treinamento, pois
sua derivada ¢ zero ou um. A solucao de problemas ndo-lineares por meio de redes neurais ¢

permitida pelas conexdes nao lineares entre os neurdnios.

Figura 4 - Exemplos de fungdes de ativag@o para os neurénios das camadas escondidas.
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Fonte: Adaptado de (GERON, 2017).
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As informagoes fluindo apenas no caminho da camada de entrada para a camada de
saida caracteriza uma rede neural com alimentacao adiante, também conhecida como feedfor-
ward neural network; ja se houver algum laco de realimentacdo (feedback), onde o sinal de
saida de um neurdnio volta para a entrada do mesmo ou de outros neurdnios, a rede ¢ conside-
rada recorrente. Segundo analogia de Hayking (2009), o processo de aprendizagem de uma rede
neural artificial pode ocorrer com ou sem professor. O processo de aprendizagem com um pro-
fessor ocorre quando os dados sdo rotulados, o que caracteriza um treinamento supervisionado.
Por outro lado, a auséncia do professor significa a inexisténcia de rotulos para os dados, que
pode ocorrer pela aprendizagem por reforco (reinforcement learning), onde o aprendizado
ocorre com interagdo continua com o ambiente; e aprendizagem nao-supervisionada, na qual
ha uma medida independente da qualidade da tarefa. Os neurdnios de cada camada de uma
RNA podem ser totalmente conectados ou ndo com as camadas adiante. Uma rede com todos
os neurdnios se conectando entre si ¢ chamada de fully connected ou densa.

Para entender bem o conceito de redes neurais ¢ importante conhecer a representacao
do modelo matematico de um neuronio artificial, que ¢ a unidade basica para a operagao da
RNA. A representagdo do modelo matematico de um neurénio artificial pode ser vista na Figura
5. Esse recebe informagdes de uma ou mais fontes que podem ser de outros neurdnios ou de
dados que alimentam a rede neural. O neurdnio artificial multiplica as entradas pelos pesos
sinapticos, apos isso ha a soma desses produtos e do bias também conhecido como viés (termo
com valor constante) do neurdnio. O resultado dessa soma ¢ processado pela func¢ao de ativacao.
Caso o resultado dessa funcao ultrapasse o limite (¢threshold), o mesmo ¢ ativado (RUSSEL,;
NORVIG, 2010). Os neurdnios em conjunto formam camadas que processam as informagoes.
Hayking (2009) considera uma rede com uma ou mais camadas escondidas como uma rede
neural multicamada perceptron (Multilayer Perceptron - MLP), com a condigdo que as fung¢des
de ativacdo dos neurdnios sejam ndo-lineares, existam camadas escondidas e haja um alto grau
de conectividade entre os neuronios. A Figura 6 mostra o exemplo de uma MLP, que ¢ uma
rede alimentada adiante. Ela recebe os estimulos na camada de entrada, os quais sdo processa-

dos pelos neurdnios das camadas escondidas e resultam em uma resposta na camada de saida.
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Figura 5 - Modelo matematico de um neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009).

Figura 6 - Esquema de uma rede neural multicamadas perceptron (Multilayer Perceptron —MLP), que ¢ uma rede
neural alimentada adiante (feedfoward neural network) densa, onde as setas indicam o sentido da informagao.
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Os pesos sinapticos da rede neural sdo continuamente alterados e atualizados durante

a fase de treinamento para que se consiga atingir a acuracia e generaliza¢ao desejada. O método
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de retropropagacao do erro (backpropagation) ¢ o mais comum para o treinamento de redes
neurais (HEATON, 2015). O ajuste dos pesos sindpticos durante o treinamento ocorre por meio
do otimizador que implementa o algoritmo de retropropagagao do erro. Alguns exemplos de
otimizadores sdo o Adam, Adagrad, RMSProp, Gradiente Descendente Estocastico (Stochastic
Gradient Descent — SGD), entre outros. O treinamento com o algoritmo de backpropagation
consiste em dois passos: no primeiro passo ha a propagacao da informacao da entrada para a
saida, nesta etapa os pesos sdo fixos; no segundo passo existe a retropropagacao do erro, este
obtido por meio funcdo de perda (loss function), que ocorre através da regra da cadeia. H4 a
alteracdo dos pesos sinapticos no passo de retropropagacao do erro com o objetivo de minimizar
a funcdo perda. A repeticao desses dois passos por um nimero suficiente de vezes resulta em

uma rede neural treinada (CHOLLET, 2018).

2.3.2 Deep learning

Segundo Heaton (2015), deep learning representa as ferramentas ou o caminho para
treinar redes neurais profundas, as quais sdo qualquer rede neural com duas ou mais camadas
escondidas. Para Goodfellow, Bengio e Courville (2016), redes MLP com duas ou mais cama-
das sdao exemplos de modelos de deep learning. Como j4 comentado anteriormente e refor¢ado
pelo diagrama de Venn na Figura 7, deep learning ¢ uma area dentro de machine learning, o
qual por sua vez ¢ um dos campos mais novos da IA. O aprendizado de modelos computacio-
nais, compostos por multiplas camadas de processamento, da representacdao de dados com mul-

tiplos niveis de abstragdo ¢ permitido pelo deep learning (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Figura 7 - Diagrama de Venn com as relagdes entre deep learning, machine learning e inteligéncia artificial.

Inteligéncia Artificial
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Fonte: Adaptado de (CHOLLET, 2018).
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2.4 MODELOS DE PREVISAO DE GERACAO EOLICA

Modelos de previsdo de geragdo edlica visam a prever a poténcia média a ser gerada
por um parque e6lico durante um determinado periodo de tempo. O horizonte de tempo T, para
o qual as previsoes sdo feitas, representa a duragao do periodo de previsao. A resolugao tempo-
ral da previsao € representada pelo passo de tempo (time step, em inglés), sendo que o tamanho
deste depende do horizonte (LYDIA; SURESH KUMAR, 2010).

O horizonte de uma previsao ¢ uma importante caracteristica, pois indica o periodo de
tempo futuro em que a geragdao de energia sera prevista. Pode-se classificar os horizontes de
previsdo em: curtissimo prazo (very short term, em inglés), com um alcance de poucas horas,
porém nao ha consenso quanto ao nimero de horas, Usaola et al. (2004) propds um limite de 4
horas, ja Mohrlen (2004) um limite de 9 horas; curto prazo (short term, em inglés), horizonte
de previsao que vai do limite da previsao de muito curto prazo até 48 ou 72 horas; médio prazo
(medium term, em inglés), que vai do limite da previsdo de curto prazo até o limite de sete dias,
sendo este horizonte de tempo possivel s6 com o uso de modelos de previsdo numérica do
tempo de grandes centros, tais como o ECMWF e GFS (MONTEIRO et al., 2009); e longo
prazo (long term, em inglés) de uma semana até um ano ou mais (CHANG, 2014). Giebel et al.
(2011) ressaltam que modelos de previsdo de geracdo que envolvem previsdes meteorologicas
tém seu horizonte de tempo determinado pelo modelo NWP. Segundo Giebel e Kariniotakis
(2017), um dos maiores desafios da previsao de geragdo edlica € a sua dependéncia da volatili-
dade do vento, a qual influencia em todas as escalas de tempo de previsdo. Dependendo da
aplica¢do, ha uma escolha de horizonte de previsdo. Por exemplo, previsdes de médio prazo sdo
interessantes para o planejamento de manutencdo de aerogeradores, de linhas de transmissao,
ou de grades componentes de plantas geradoras (GIEBEL; KARINIOTAKIS, 2017). Um fato
importante € que quanto mais a frente se olha em um modelo de previsdao do tempo, menor € a
acuracia, a qual decresce fortemente entre o quinto e o sétimo dia de previsdo (MORENO et
al., 2003).

Os dados necessarios para a realizagdo da previsdo de geracdo edlica podem variar

conforme o horizonte de tempo escolhido. Alguns dados necessarios segundo Lydia e Suresh
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Kumar (2010) sdo: velocidade do vento, dire¢cao do vento, densidade do ar, diferenca de tem-
peratura, fluxo de calor sensivel na superficie e porcentagem da superficie coberta por vegeta-
¢do. Ja Monteiro et al. (2009) cita como dados de entrada necessarios para a realizagao de pre-
visoes de geracdo no nivel de parques eolicos: velocidade e direcdo do vento, temperatura,
pressdo, umidade, disponibilidade das turbinas. Conforme Lydia e Suresh Kumar (2010), pre-
visdes de geracao edlica dependem pouco da previsao de densidade do ar e bastante da previsao
da velocidade e direcao do vento entre 50 ¢ 100 m de altura em relacdo ao solo.

Diferentes abordagens de previsdo de geracdo edlica foram desenvolvidas, porém ¢
dificil dizer qual é a melhor, visto que o desempenho do modelo depende significativamente
das caracteristicas do parque edlico. Por isso, um modelo de previsdo pode ter uma boa perfor-
mance em um sitio (site), entretanto, isso ndo garante que o modelo tenha um bom funciona-
mento em outro local (JUNG; BROADWATER, 2014). Giebel e Kariniotakis (2017) comentam
que programas de previsdo de geragdo eodlica ndo sdo “plug-and-play”, pois sempre sdo depen-
dentes do local onde sdo aplicados (site-dependent).

Os modelos de previsdo de geracao edlica podem ser classificados em trés grupos prin-
cipais: modelos fisicos, modelos estatisticos e modelos combinados, capazes de combinar as
caracteristicas dos dois primeiros. Segundo Giebel et al. (2011) essa classificagdo ocorre con-
forme os dados de entrada. Observando a Figura 8: a utilizagdo apenas dos dados (1) SCADA
(indicando dados em tempo real) como dados de entrada caracteriza uma abordagem estatistica
que serve para um horizonte de curtissimo prazo; jé a utilizag¢do de (2) previsdes meteoroldgicas
podem indicar uma abordagem fisica ou uma abordagem estatistica; o emprego de (2) previsoes
meteoroldgicas e de (3) caracteristicas do terreno indicam uma abordagem fisica; o uso de dados
(1) SCADA e de (2) previsdes meteorologicas como dados de entrada designam uma aborda-
gem estatistica com modelo de previsdo do tempo; e, por fim, a utiliza¢do de (1), (2) e (3)

qualificam como uma abordagem combinada (GIEBEL et al., 2011).
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Figura 8 - Figura de auxilio para explicar as diferentes abordagens de previsao.

3. TERRENO 2. PREVISOES METEOR.

MODELO

- Previsao de geracido de energia edlica

to +1h +6h +12h +18h +24h +30h +36h... +48h

Fonte: Adaptado de (GIEBEL et al., 2011).

A abordagem fisica consiste de um grupo de modelos de diferentes processos fisicos
envolvidos (LYDIA; SURESH KUMAR, 2010). No método fisico, ocorre o refinamento dos
dados do modelo de previsdo numérica do tempo (NWP) para levar em conta as condi¢des do
terreno por meio de um método de downscaling dindmico (redugdo da escala), o qual € baseado
na fisica da parte baixa da camada limite atmosférica. O método fisico requer a descrigdo fisica
detalhada das usinas eolicas e de seus arredores, incluindo: descricao do parque eolico (leiaute
do parque e curva de poténcia das turbinas, etc) e descri¢do do terreno (orografia, rugosidade,
obstaculos, etc). Entao, os dados de velocidade do vento refinados na altura do cubo (Aub, em
inglés) dos aerogeradores sao utilizados na correspondente curva de poténcia para calcular a

producao de energia pelo aerogerador (JUNG; BROADWATER, 2014).
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Na abordagem estatistica, uma vasta quantidade de dados ¢ analisada e processos me-
teoroldgicos nao sao explicitamente representados. A ligacao entre producdo de geracgao histo-
rica e clima ¢ determinada e entdo usada para prever a futura saida de poténcia. Geralmente
uma relagdo estatistica ¢ desenvolvida entre a previsdo do tempo por um modelo NWP global
e a poténcia de saida do parque edlico (FOLEY et al., 2012). Os métodos estatisticos envolvem
tanto abordagens estatisticas classicas como Autoregressive model (AR), Moving average mo-
del (MA), Autoregressive Moving model (ARMA) e Autoregressive Integrated Moving Average
model (ARIMA), quanto abordagens estatisticas de aprendizado (learning approachs). Se-
gundo Foley et al. (2012), métodos de abordagem de aprendizado (learning approach methods)
sdo comumente referidos como métodos de inteligéncia artificial (IA). O mérito principal dos
modelos de previsdo de geracdo edlica baseados em inteligéncia artificial € sua potencial habi-
lidade na mineracdo de dados (data-mining) e extragdo de caracteristicas (WANG; WANG;
WETI, 2015). Dentre os métodos com abordagem de aprendizado pode-se destacar o uso de redes
neurais artificiais (RNA) e maquinas de vetores suporte (Support Vector Machines — SVM)
(FENG et al., 2017).

A abordagem de combinagdo tem como objetivo principal melhorar a performance, isso
¢ realizado tomando as vantagens de cada modelo. Combinagdes podem consistir de abordagem
fisica e estatistica ou combinar diversos modelos estatisticos. A vantagem de combinar resulta-
dos de diferentes abordagens de modelamento ¢ melhorar a acuracia da previsdo. Além disso,
a combinacdo de modelos reduz riscos durante eventos extremos, tal como uma tempestade,

onde alguns tipos de modelo podem ter erros significativos (JUNG; BROADWATER, 2014).

2.4.1 Fatores que influenciam a acuracia de modelos de previsiao de geraciao eolica

Conforme comentado anteriormente, € muito dificil dizer qual modelo de previsao de
poténcia edlica ¢ o melhor por causa de sua dependéncia em relagdo ao sitio. Jung e Broadwater
(2014) pesquisaram na literatura para verificar como a acuracia geral das previsdes varia em
relacdo a alguns fatores independentes do tipo de modelo adotado. Eles constataram a influéncia
dos seguintes fatores:

e Horizonte de previsdo: a acurécia da previsdo decresce quando o horizonte da previsao
aumenta. Monteiro et al. (2009) comentam que tipicamente 0o NRMSE de uma previsao
de geragdo de um parque eolico, normalizado sobre a capacidade instalada, fica em

torno de 6 e 10 % para as seis primeiras horas e, posteriormente, aumenta para valores
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entre 14 e 17 % para 48 horas. Ja Giebel e Kariniotakis (2017) informam que o NRMSE
varia, geralmente, entre 9 e 14 % para previsdes com o horizonte de 24 horas. Para o
mesmo horizonte de um dia a frente, o NRMSE de um parque na China a acurécia ficou
entre 16 ¢ 17 % (WANG; GUO; HUANG, 2011);

Complexidade do terreno: Ha um significativo aumento no valor médio do MAE nor-
malizado (NMAE) quando a complexidade do terreno ¢ aumentada (MARTT et al.,
2006);

Variabilidade sazonal: A performance de modelos de previsdo ¢ relacionada a variabi-
lidade sazonal, em Lange ¢ Focken (2005). Os erros de previsao sdo menores no inverno
do que no verao, pois no verao ha mais tempestades e sistemas de baixa pressdao com
zonas frontais de movimentagao rapida;

Condigdo do tempo: Estudo realizado por Pinson e Kariniotakis (2004) comparou o erro
de previsdo em fun¢do do indice de risco meteorologico (Meteorological Risk Index
(MRI), em inglés), sendo o MRI uma avaliacdo da estabilidade do tempo. Constatou-se
que o erro de previsdo aumenta linearmente quando o MRI aumenta (alto MRI repre-
senta regimes de tempo instaveis). Lange e Heinemann publicaram artigos em 2002 e
2003, nos quais verificaram que o erro de previsdo em situagdes de baixa pressdo €

maior do que em situacdes de alta pressao.

Monteiro et al. (2009) afirmam que a performance de um programa de previsdo de

geracdo eolica ¢ fortemente relacionada a diversas caracteristicas, algumas ja citadas acima.

Porém, eles também citam outros fatores que devem ser levados em consideracao:

Tamanho do parque edlico: leiaute do parque, poténcia instalada, nimero de aerogera-
dores;

Localizagdo geografica: no mar (offshore), em terra (onshore), préximo a costa;
Qualidade do dado: erro de previsao do modelo NWP, erro de medicdo no SCADA;
Tipo de modelo NWP: modelo de mesoescala, modelo de microescala, resolugdo espa-
cial;

Tipo de método de previsdo: fisico, estatistico, combinado;

Condigoes climatologicas do local do parque.



34

2.4.2 Melhorias na previsio de geracio edlica

Jung e Broadwater (2014) discutem potenciais op¢des para melhorar a acuracia das

previsoes de geragdo eolica. Algumas das opgdes levantadas por eles e outras na literatura sao:

Combinacao de diferentes modelos de previsao numérica do tempo. Essa combinagao
permite melhorar a previsdo em relacdo ao uso de apenas um modelo NWP
(ALESSANDRINI et al., 2011; CALI et al., 2008; VACCARO et al., 2011; VON
BREMEN, 2007), assim como redugao de risco de falha do modelo em eventos extre-
mos;

Combinacao de diferentes métodos de previsdo, por exemplo, diferentes arquiteturas de
redes neurais artificiais ou diferentes algoritmos de machine learning (FENG et al.,
2017; GIORGI; FICARELLA; TARANTINO, 2011);

Selecdo de parametros de entrada para o modelo de previsdo € crucial para a perfor-
mance das previsdes. Além da importancia dbvia da velocidade do vento como parame-
tro de entrada, os dados de temperatura e pressao podem ajudar a melhorar a previsao
(GIORGI; FICARELLA; TARANTINO, 2011; LANGE; HEINEMANN, 2003;
SALCEDO-SANZ et al., 2018; TOOK et al., 2011).

Transformar os dados de velocidade do vento por meio de algumas técnicas como wa-
velet decomposition (CATALAO; POUSINHO; MENDES, 2011; LIU et al., 2010) e
empirical mode decomposition (LIU et al., 2012; ZHANG et al., 2017). Essas transfor-
macdes ajudam a lidar com os picos e flutuacdes dos dados brutos de vento (WANG et

al., 2017).

2.5 MACHINE LEARNING APLICADO A PREVISAO DE GERACAO EOLICA

Essa se¢do tem o objetivo de comentar alguns trabalhos relevantes de previsao de ge-

racdo eodlica desenvolvidos por meio da aplicacdo de machine learning. Vale destacar que a

maioria dos estudos encontrados na literatura relativos a previsoes de geracao de energia eodlica

focam nos horizontes de previsdo entre curtissimo e curto prazo (entre minutos € no maximo

72 horas), o que deixa um vazio em estudos de revisdo e anélises focados no médio (de 72 horas

a sete dias) e longo prazo (de uma semana a um ano) (VARGAS et al., 2019). Lembrando que

o horizonte da presente dissertacdo ¢ de seis dias (144 horas) adiante com resolugdo temporal

de dez minutos.
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Li et al. (2001) utilizaram redes neurais artificiais superficiais para prever a geragao
de aerogeradores de um parque nos Estados Unidos. Eles empregaram medigdes de duas torres
como dados de entrada para a rede neural e compararam o desempenho com os resultados da
curva de poténcia do fabricante, na qual foi utilizada a velocidade de uma das torres escolhida
com base na direcdo do vento no momento. Os autores decidiram treinar uma rede neural para
cada aerogerador, 12 redes ao total, isso com o objetivo de reduzir o tamanho e complexidade
das RNAs e também para tirar a influéncia de aerogeradores desligados (off-line) enquanto ou-
tros estdo em funcionamento, pois isto € algo que ocorre durante a operacao do parque edlico.

Von Bremen (2007) empregou redes neurais artificiais para prever a geracao até dois
dias a frente de um parque eo6lico no mar (offshore) localizado a dois quilémetros ao Leste de
Copenhague (capital da Dinamarca). As redes neurais utilizaram a velocidade do vento de mo-
delos NWP. O estudo consiste em trés esquemas: o primeiro com o modelo ECMWF; o segundo
com o modelo HIRLAM do Instituto de Meteorologia da Dinamarca; e o terceiro com a com-
binagdo da velocidade destes dois modelos de previsao numérica do tempo. O resultado mos-
trou que a combinacdo dos modelos NWP, multi-modelo, beneficia a previsdo de geragdo ed-
lica. O NRMSE de 24 horas a frente do esquema que combina os dois modelos de NWP ficou
1 % menor que a previsdo que utiliza apenas o ECMWF, o que ¢ uma melhora relativa de
aproximadamente 6 %. O valor de NRMSE para a previsao do terceiro esquema foi de 15,8 %.

Duas abordagens de modelos do tipo conjunto (ensemble, em inglés)foram estudadas
por Cali et al. (2008) em seu artigo para previsdo de geracdo eolica, 24 horas a frente, com
resolugdo hordaria para dois parques, na Alemanha. A primeira trabalha com o uso de diferentes
modelos NWP (multi-modelos NWP) e a segunda abordagem trabalha com multiplos esquemas
de previsdo, nestes sdo utilizados resultados de um conjunto de previsdes do tempo com 75
membros. Trés modelos de previsdo numérica do tempo foram utilizados, os quais sdo inde-
pendentes, visto que utilizam diferentes modelos globais e locais. As redes neurais treinadas
por eles possuiam trés camadas escondidas e dois tipos de dados de entrada, um com os resul-
tados dos modelos NWP e outro com a geracao medida (SCADA). Segundo os autores, embora
os modelos NWP sejam completamente independentes, eles mostraram erros de previsao de
geracdo muito similares quando utilizados em redes neurais artificiais. Os valores de NRMSE

ficaram em torno de 10,5 % da capacidade instalada.
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Salcedo-Sanz et al. (2009) propuseram um método para aumentar a acuracia da previ-
sao de velocidade do vento no curto prazo explorando a diversidade nas varidveis de entrada de
redes neurais, a qual foi obtida pelo uso de diferentes modelos globais e diferentes parametri-
zacdes no modelo de mesoescala MMS5. As redes neurais empregadas possuiam apenas uma
camada escondida e eram do tipo feedforward. Os modelos globais de previsao numérica do
tempo utilizados foram o GFS, NOGAPS (Navy Operational Global Prediction System, USA
Navy) e previsao global do CMC (Canadian Meteorological Center). Eles mostraram que no
horizonte de 48 horas, o resultado conjunto do banco de redes neurais, com todos os modelos
de previsao do tempo obtidos pelo MMS5, superou o resultado do melhor modelo NWP utilizado
em uma rede neural.

Zhao et al. (2012) propuseram um esquema de previsao de geracdo edlica testado em
um parque chinés. Esse esquema empregou redes neurais artificias com variaveis de entrada
provenientes da geracdo medida pelo SCADA e do modelo de mesoescala WRF com condigdes
de contorno dadas pelo GFS. A rede neural era uma feedforward com uma camada escondida
e 13 neurdnios. A geracdo era prevista diretamente pela RNA com um horizonte de 24 horas e
resolugdo temporal de 15 minutos. Eles também fizeram um teste com e sem filtro de Kalman
sobre os dados de velocidade obtidos pelo modelo NWP antes desses alimentarem a rede neural,
com filtro o NRMSE foi de 16,47 % e sem filtro foi de 17,81 % da capacidade instalada do
parque. O sistema proposto foi considerado com uma boa performance de previsdo de geragao
edlica.

Alessandrini, Sperati e Pinson (2013) compararam as previsdes probabilisticas para
um parque no Sul da Italia, com horizonte de 72 horas, obtidas por meio de redes neurais arti-
ficiais superficiais com dois modelos, separadamente, de ensemble (conjunto) de previsdes, o
ECMWF EPS (Ensemble Prediction System in use at the European Centre for Medium-Range
Weather Forecasts) e o COSMO-LEPS (Limited-area Ensemble Prediction System developed
within COnsortium for Small-scale MOdelling). Houve também a comparagao de trés previsoes
deterministicas, sendo duas obtidas da média da func¢do de distribuicdo de probabilidade pre-
vista pelo ECMWF EPS e COSMO-LEPS e uma obtida pela previsdo deterministica do
ECMWF com redes neurais artificiais superficiais. Chegaram a conclusao que uma maior reso-
lucdo do ensemble pode gerar um resultado ligeiramente melhor na previsdo deterministica,

porém a previsdo obtida com o uso do modelo deterministico do ECMWF se mostrou com uma
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performance um pouco melhor em termos de RMSE. Quando comparados no RMSE com rela-
¢do ao avango do tempo de previsao, ndo € possivel notar um aumento significativo no NRMSE,
o qual fica entre 13 ¢ 19%.

Com o intuito de verificar a contribuicdo da modelagem de mesoescala, Artipoli e
Durante (2014) comparam trés esquemas de previsdo de geragao edlica com o horizonte de 72
horas a frente, esses esquemas se utilizam de RNA e variaveis de entrada de diferentes modelos
de previsdo numérica do tempo. O primeiro esquema utiliza apenas dados do modelo global
GFS, o segundo esquema emprega o resultado do modelo de mesoescala WRF e o terceiro
esquema emprega dados provenientes da rodada do GFS e WRF. O modelo WRF tem suas
condi¢des de contorno laterais determinadas pela rodada do modelo GFS. Os modelos foram
testados em quatro parques localizados em terrenos complexos no Sul da Itilia e constatou-se
que o sistema que empregou apenas os resultados do modelo de mesoescala de WRF foi supe-
rado em todos pelo terceiro esquema, o qual utiliza o GFS ¢ WRF em conjunto. Entretanto,
afirmam que o modelo de mesoescala ¢ importante na previsao de geracao eolica de terrenos
complexos, pois adiciona informacdes locais que ndo estdo presentes em modelos globais. Em
seu trabalho comentam que em climas complexos a previsibilidade da geragao edlica pode ser
significativamente baixa. Os valores de NRMSE para o esquema trés dos quatro parques foram
14,2 %, 18,1 %, 15,6 % e 12,4 %.

Sergio e Ludermir (2015) aplicaram deep learning para previsdo da velocidade horaria
do vento no Nordeste brasileiro. Foram utilizados trés tipos de algoritmo: Deep Belief Networks
(DBN), Stacked Denoising Autoencoder (SDAE) e rede neural multicamadas perceptron (Mul-
tilayer Perceptron - MLP), esse ultimo nao possui pré-treinamento. As redes neurais testadas
possuiam duas camadas escondidas, havendo variagdo no nimero de neurdnios nas camadas
com o intuito de descobrir uma previsao com menor erro. Os resultados do estudo ndo foram
conclusivos quanto ao melhor algoritmo para cada banco de dados testado.

Feng et al. (2017) comentam que RNA e SVM sao os modelos mais populares na pre-
visdo de geragdo eolica. O artigo trata do desenvolvimento de uma metodologia para previsao
da velocidade do vento em conjunto com uma ferramenta de sele¢ao profunda dos pardmetros
de entrada. A estrutura do método consiste de multiplos algoritmos de machine learning (RNA,
SVM, Gradient Boosting Machine € Random Forest) em uma primeira parte e de algoritmos

de mistura na segunda parte da estrutura. A RNA empregada ¢ uma feedforward, com a fungao



38

de ativacdo sigmoide, treinada com o algoritmo de backpropagation. A metodologia de multi-
modelos de machine learning com o procedimento de selecao profunda de variaveis de entrada
superou a performance dos modelos de benchmark em cerca de 30 % no NRMSE para o hori-
zonte de previsao de uma hora.

Wang et al. (2017) realizam pela primeira vez previsao probabilistica de geracao eodlica
utilizando o algoritmo de deep learning conhecido como redes neurais convolucionais (Convo-
lutional Neural Network — CNN). O horizonte de previsdo foi de 15 minutos até 8 horas a frente.
Eles fizeram a escolha desse algoritmo, pois consideram vantajoso a ndo realizacdo de um pré-
treinamento antes do treinamento da CNN. J4 os algoritmos de deep learning conhecidos como
Deep Belief Networks (DBN) e Stacked Denoising Auto-Encoder (SAE) precisam de um pré-
treinamento que antecede o treinamento da rede.

Martin-Vazquez, Aler e Galvan (2018) empregaram o método de machine learning
com maquinas de vetores de suporte (SVM), com horizonte de previsdo entre 3 e 15 horas com
resolucdo de 3 horas, e variaveis do modelo de previsdo numérica do tempo ECMWF. Eles
realizaram duas abordagens: uma em que havia uma rede neural para cada horizonte de previ-
sdo, por exemplo, uma rede treinada com os dados de trés horas, outra com os dados de seis
horas, e assim por diante; ja a outra abordagem era treinada com todos os dados entre 3 e 15
horas, a qual foi chamada de modelo global. Concluiram que a melhor abordagem era com o
modelo global.

Khosravi, Machado e Nunes (2018) utilizaram diversos algoritmos de machine lear-
ning, dentre os quais redes neurais artificiais € maquinas de vetores de suporte, para prever a
velocidade do vento até 30 minutos adiante no parque edlico de Osoério, no Rio Grande do Sul.

Os dados de entrada para os algoritmos eram os dados medidos pelas torres anemométricas.

2.6 SINTESE DOS RESULTADOS

A Tabela 1 apresenta a sintese dos estudos apresentados na segdo 2.5.

Tabela 1- Sintese de resultados de artigos citados na se¢do 2.5.

Referéncia Objetivo Principais Resultados

Lietal. (2001) Desenvolver a previsdo de gera- | Os resultados indicaram que
¢do do parque edlico com redes | as redes neurais representa-

neurais para cada turbina edlica
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e comparar com o método tradi-
cional, o qual utiliza a curva de

poténcia do fabricante.

ram melhor a geragdo das tur-
binas e6licas. O que foi justi-
ficado pelo fato de as redes
neurais possuirem a habili-
dade de aprender os fatores
que influenciam a previsao

de geragao.

Von-Bremen (2007)

Prever a geragdo, com horizonte
de 48 horas e resolucao horaria,
de um parque edlico no mar
com redes neurais e os modelos
de previsao numérica do tempo

ECMWF e HIRLAM.

O esquema que combina a
velocidade do vento extraida
do ECMWF e HIRLAM
como variaveis de entrada
para a rede neural obteve o
melhor resultado. O NRMSE
obtido por este esquema foi

de 15,8 %.

Cali et al. (2008)

Previsdo de geracao eodlica, 24
horas a frente com resolugao
horaria, empregando redes neu-
rais artificiais para dois parques

eoblicos.

Os diferentes modelos NWP
apresentaram erros de previ-
sdo de geracdo similares
quando utilizados em redes
neurais artificiais. O NRMSE
obtido foi em torno de 10,5

%.

Salcedo-Sanz et al. (2009)

Aumentar a acuricia da previ-
sdo da velocidade do vento, no
horizonte de 48 horas e resolu-
¢do horaria, com o uso de dife-
rentes modelos NWP e bancos

de redes neurais.

O conjunto de diferentes mo-
delos NWP e bancos de redes
neurais resultou em melhor
acuracia na previsao da velo-
cidade do vento quando com-
parada ao resultado obtido
por uma rede neural com o

melhor modelo NWP.
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Zhao et al. (2012)

Apresentar um estudo para ava-
liar a performance e melhorar a
acuracia de um sistema de pre-
visdo de geragdo, com horizonte
de 24 horas ¢ resolucao de 10
min, para um parque eolico na
China. Variaveis do WRF fo-
ram utilizadas em redes neurais
artificiais para cada aerogerador

nesta solucao.

O menor NRMSE foi de
16,47 % da capacidade insta-
lada do parque. Este valor foi
obtido com a utilizagdo do
filtro de Kalman para elimi-
nar os erros sistematicos da
velocidade do vento proveni-

ente do WRF.

Alessandrini,

Pinson (2013)

Sperati

€

Comparar dois modelos de pre-
visdes numérica do tempo en-
semble (conjunto), ECMWF-
EPS e COSMO-EPS, na previ-
sdo de geragdo eodlica probabi-
listica com uso de redes neurais
artificiais, com horizonte de 72
horas e resolucao de trés horas,
de um parque eolico. Realizou-
se também previsao determinis-
tica com os modelos ensemble e
o modelo ECMWEF determinis-

tico.

Os valores de NRMSE das
previsoes deterministicas fi-
caram entre 13 e 19 %. A pre-
visdo de geracdo eolica deter-
ministica obtida pela rede
neural com varidveis de en-
trada provenientes do modelo
deterministico ECMWF se
mostrou um pouco melhor do
que a obtida pelos modelos

ensemble.

Artipoli e Durante (2014)

O trabalho deseja verificar a
contribui¢cao do modelo de me-
soescala (WRF) em trés dife-
rentes sistemas de previsdo de
geragdo edlica que se utilizam
de redes neurais artificiais. O
horizonte de previsdo foi de 72
horas e a resolugcdo temporal

horéria. O estudo foi aplicado a

O esquema trés, que empre-
gou variaveis do GFS e WRF
em conjunto em uma rede
neural, obteve os menores er-
ros de previsdao. Os modelos
de mesoescala sdo considera-
dos importantes na previsao
de geracdo de terrenos com-
Os de

plexos. valores

NRMSE para o esquema trés
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quatro parques situados em ter-
renos complexos no Sul da Ita-

lia.

dos quatro parques foram
14,2 %, 18,1 %, 15,6 % e
12,4 %.

Sergio e Ludermir (2015)

Aplicar trés algoritmos (DBN,
SDAE e MLP) de deep learning
na previsao horaria da veloci-
dade do vento no Nordeste bra-
sileiro e verificar o melhor re-

sultado.

Os resultados do estudo ndo
sdo conclusivos quanto ao
melhor algoritmo para previ-
sao da velocidade do vento

para cada banco de dados.

Feng et al. (2017)

Desenvolver uma metodologia
para previsao de velocidade do
vento, com horizonte de uma
hora a frente, em conjunto com
uma ferramenta de selegdo pro-
funda dos parametros de en-

trada.

A metodologia proposta,
com multiplos modelos de
machine learning € o proce-
dimento de selecdo profunda
de variaveis de entrada, supe-

rou em cerca de 30 % os mo-

delos de benchmark.

Wang et al. (2017)

Propor uma abordagem de pre-
visdo de geragdo edlica proba-
bilistica, com horizonte entre 15
min e 8 horas, baseada em deep

learning e técnicas de ensem-

ble.

Pela primeira vez redes neu-
rais convolucionais (CNN)
foram utilizadas para previ-
sdo de geragdo de energia ed-
lica. A abordagem proposta
foi superior aos demais mo-
delos de benchmark, o que
atribui-se ao uso de CNN e as

técnicas de ensemble.

Martin-Véazquez, Aler e
Galvan (2018)

Testar o desempenho de dois
sistemas de previsao de geragao
eodlica baseados em maquinas
de vetores de suporte (SVM). O
primeiro sistema possuia uma

SVM treinada para cada hora do

Constatou-se que o sistema
treinado para todo o hori-
zonte de previsdo obteve o

melhor desempenho.
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horizonte de previsdo, entre 3 e
15 horas. J& o segundo era com-
posto por uma SVM treinada
para todo o horizonte de previ-

sao.

Khosravi, Machado
Nunes (2018)

€

Comparar a performance de di-
versos algoritmos de machine
learning na previsdo da veloci-
dade do vento até¢ 30 min adi-

ante.

Os resultados indicaram que
as redes neurais polinomiais
do tipo Group Method of
Data Handling (GMDH) ob-
tiveram os melhores resulta-
dos para todos os bancos de

dados.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo engloba os métodos e procedimentos utilizados para execugao
deste trabalho. Os parques edlicos analisados, os modelos de previsdo numérica do tempo, os

esquemas de previsdo de geracao e os procedimentos sdo descritos a seguir.
3.1 DESCRICAO DOS PARQUES EOLICOS

O estudo foi executado com base nos dados de dois parques eolicos, Ventos do Sertdo
e Aura Mirim II, localizados no Nordeste ¢ no Sul do Brasil, respectivamente, ambos de pro-
priedade da Atlantic Energias Renovaveis S.A. A localizagcdo dos parques pode ser vista na
Figura 9. Destaca-se que a distancia entre eles ¢ de aproximadamente 2800 km. Os dados de
velocidade do vento foram tratados conforme o trabalho desenvolvido por Fuck (2016), ja o
tratamento aplicado aos dados de geragdo sdo descritos na secdo que explica o aerogerador
equivalente médio. Os valores de velocidade e direcdo do vento sdo obtidos em médias de 10

minutos.

Figura 9 - Localizagdo dos parques e6licos de Sertdo (SER) e Aura Mirim II (MIR-2).

Fonte: Modificado do Google Earth.
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3.1.1 Parque edlico Ventos do Sertao

Ventos do Sertdo ¢ um dos seis parques eolicos que formam o Complexo Edlico de
Morrinhos (CEMOR), situado no Nordeste na cidade de Campo Formoso que fica na regido
Centro Norte da Bahia, a 450 km de Salvador. CEMOR possui 180 MW de capacidade instalada
por meio de 90 aerogeradores, dos quais 15 estdo no parque eodlico Ventos do Sertao (SER). O
parque possui uma torre de medigdo anemométrica de referéncia (Latitude de -10,5548°, Lon-
gitude de -40,5672°), identificada como AC7402, com trés anemdmetros de copo, duas veletas
(windvane), um termometro, um higrometro e um bardmetro com suas alturas indicadas na Ta-
bela 2. Esses instrumentos possuem curvas de calibragao reconhecidas por institutos internaci-

onais.

Tabela 2 - Alturas dos instrumentos na torre anemométrica de medigdo do parque SER.

Equipamento Altura (m) Marca/Modelo
Anemometro de copo 78,0 Vector/A100L2
AnemoOmetro de copo 76,0 Vector/A100L2
Veleta (windvane) 76,0 Thies Clima/Compact
TermoOmetro 68.0 Vaisala/HMP 155
Higrometro 68,0 Vaisala/HMP 155
Barémetro 68,0 Setra/276
Anemometro de copo 50,0 Vector/A100L2
Veleta (windvane) 48,0 Ornytion/207 P

A capacidade instalada no parque edlico Ventos do Sertdo ¢ de 30 MW. Os aerogera-
dores de 2 MW de poténcia nominal, modelo G97, de fabricagdao da Gamesa ¢ utilizado em
CEMOR. Esta turbina edlica tem altura de cubo (hub) de 78,0 m e diametro de rotor de 97,0 m.
A Figura 10 mostra algumas turbinas edlicas do CEMOR, o mesmo esta situado em um terreno
complexo. A distribuicao dos aerogeradores no complexo eodlico pode ser vista na Figura 11
com destaque para o parque de Ventos do Sertao (SER). Coordenadas e elevagdo do terreno em
relacdo ao nivel do mar dos aerogeradores deste parque encontram-se no apéndice A. O com-

plexo edlico de Morrinhos possui a dire¢do do vento predominante de Leste-Sudeste (ESE),
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como mostrado na rosa dos ventos na Figura 12, pois a regido ¢ influenciada pelos ventos ali-

sios.

Figura 10 —Vista de erogeradores do Complexo Eolico de Morrinhos.
— TT—— " -re

Fonte: Atlantic Energias Renovaveis S.A.
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Figura 11 - Complexo de Morrinhos com aerogeradores e torre de referéncia (AC7402) do parque Sertdo (SER)
em destaque.
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Figura 12 - Rosa dos ventos da torre AC7402 com velocidade normalizada pela velocidade média, construida com
dados dos anos de 2017 e 2018.
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3.1.2 Parque edlico Aura Mirim II
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O parque eolico Aura Mirim II (MIR-2) faz parte do Complexo Eolico de Santa Vitoria
do Palmar (CESVP), localizado na regido Sul do Brasil na cidade de Santa Vitoria do Palmar,
no litoral do extremo Sul do Rio Grande Sul (Figura 9). A torre de medi¢cao anemométrica do
parque (Latitude de -33,1492°, Longitude de -52,8939°), identificada como AC5312, ¢ com-
posta por trés anemometros, duas veletas (windvane), um termometro, um higrémetro e um
bardmetro com suas posigoes mostradas na Tabela 3. Instrumentos que possuem suas curvas de

calibracao acreditadas por institui¢des internacionais.

Tabela 3 - Alturas dos instrumentos na torre anemométrica de medi¢do do parque MIR-2.

Equipamento Altura (m) Marca/Modelo
Anemdmetro de copo 120,0 Thies Clima/First Class
Anemdmetro de copo 118,0 Thies Clima/First Class
Veleta (windvane) 118,0 Thies Clima/First Class
TermOmetro 110,0 Galtec/KPC 1/5
Higrometro 110,0 Galtec/KPC 1/5
Barometro 110,0 Amonit/AB60
AnemoOmetro de copo 57,5 Thies Clima/First Class
Veleta (windvane) 56,0 Thies Clima/First Class

A capacidade instalada do parque ¢ de 30 MW. O parque possui 10 aerogeradores,
cujas posigoes e elevagdo do terreno em relagdo ao nivel do mar encontram-se no apéndice A,
do modelo AW 125/3000 fabricados pela Acciona Wind Power com 3 MW de poténcia nominal
e diametro de rotor de 125,0 m. A altura do cubo ¢ de 120,0 m. A Figura 13 apresenta uma vista
de aerogeradores (AGs) do CESVP que possui 69 AGs e capacidade instalada de 207 MW. O
parque MIR-2 esta localizado no meio do complexo edlico e na beira de uma lagoa proxima ao
mar, como pode ser visto na Figura 14. O terreno € considerado como simples. O regime de
ventos possui uma direcdo prevalecente de Sudoeste (SO) e uma secundaria em Nornoroeste
(NNO), como se verifica na rosa dos ventos construida a partir de dados dos anos de 2017 e

2018 para a torre de referéncia de MIR-2, mostrada na Figura 15.
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Figura 13 - Aerogeradores do Complexo Eolico de Santa Vitéria do Palmar.

Figura 14 - Complexo de Santa Vitoria do Palmar com aerogeradores e torre de referéncia (AC5312) do parque
Aura Mirim IT (MIR-2) em destaque.
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Figura 15 - Rosa dos ventos da torre AC5312 com velocidade normalizada pela velocidade média, construida com
dados dos anos de 2017 e 2018.

N [0.1:0.9)
N I [0.9:1.6)
2.3)
3.0)
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3.2 MODELOS DE PREVISAO NUMERICA DO TEMPO

Os modelos de previsdo numérica do tempo utilizados no desenvolvimento desta pes-
quisa foram o Global Forecast System (GFS), o Global Deterministic Forecast System (GDPS)
e o Weather Research and Forecasting (WRF). Estes se enquadram na categoria de modelos
deterministicos, pois preveem um valor para o instante t ao invés de uma probabilidade. A
seguir, serdo detalhadas as caracteristicas para cada modelo. Foram elaborados c6digos na lin-
guagem Python para efetuar as interpolagdes necessarias nos modelos de previsdao do tempo.
As bibliotecas xarray, wrf-python, pandas, numpy, entre outras, foram utilizadas no presente

estudo.

3.2.1 GFS 0,25°

O Global Forecast System (GFS) ¢ um modelo de previsdo numérica do tempo global

desenvolvido pelo National Centers for Environmental Prediction (NCEP), que € uma institui-

¢ao dos Estados Unidos. As previsdes do GFS abrangem um periodo de até 16 dias e sdo feitas
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quatro vezes ao dia nos seguintes horarios 0000, 0600, 1200 e 1800 do Tempo Universal Coor-
denado (UTC). O NCEP disponibiliza dados do GFS nas resolugdes espaciais horizontais de
0,25, 0,50 e 1,00 graus com 64 camadas hibridas sigma-pressdao na vertical. Um modelo da
atmosfera, um modelo de terra/solo, um modelo oceanico € um modelo gelo/mar acoplados em
conjunto formam o modelo GFS. Mais informag¢des podem ser encontradas no site do NCEP
(2019). Neste trabalho utilizou-se o GFS com resolugado espacial horizontal de 0,25 graus (apro-
ximadamente 28,0 km) disponibilizado as 0000 UTC, o qual possui resolu¢do temporal horaria
nas primeiras 120 horas, seguida de uma resolucao a cada trés horas das 120 as 240 horas e
posteriormente saidas a cada 12 horas entre 240 e 384 horas. Os arquivos no formato GRIB2
com a saida horaria do GFS 0,25° foram baixados do site do NOAA Operational Model Archive
and Distribution System (NOAA, 2019). As Figuras 16 e 17 mostram, respectivamente, 0s pon-
tos de grade do GFS 0,25° sobre o Complexo Edlico de Morrinhos (CEMOR) e o Complexo
Edlico de Santa Vitéria do Palmar (CESVP).

Figura 16 - Grade do GFS (0,25°) sobre o Complexo Edélico de Morrinhos com destaque em vermelho para a torre
de referéncia do parque Sertdo (AC7402).
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Figura 17 - Grade do GFS (0,25°) sobre o Complexo Eblico de Santa Vitdria do Palmar com destaque em vermelho
para a torre de referéncia do parque Aura Mirim 11 (AC5312).
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3.2.2 GDPS 0,24 °

O Canadian Meteorological Centre (CMC) ¢ responsavel pelo Global Deterministic
Prediction System (GDPS), o qual ¢ um modelo global de previsdo numérica do tempo. O
GDPS ¢ disponibilizado gratuitamente com resolugdo espacial horizontal de 25 e 66 km, reso-
lucao vertical de 28 niveis isobaricos e resolugdo temporal de trés horas. As previsdes sdo feitas
duas vezes ao dia, as 0000 e 1200 UTC com horizonte maximo de dez dias. Neste trabalho
empregou-se o GDPS 0,24°, que possui aproximadamente 25 km de resolugdo espacial hori-
zontal, disponibilizado as 0000 UTC. Os dados no formato GRIB2 foram baixados no site do
Canadian Meteorological Centre (2019). Mais informacdes sobre este modelo de previsao do
tempo podem ser encontrados na sua pagina na internet (CMC, 2019). Os pontos de grade no

GDPS para CEMOR e CESVP podem ser vistos, respectivamente, nas Figuras 18 e 19.
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Figura 18 - Grade do GDPS (0,24°) sobre 0o CEMOR com destaque para o a torre de referéncia do parque SER.
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Figura 19 - Grade do GDPS (0,24°) sobre 0 CESVP com destaque para o a torre de referéncia do parque MIR-2.
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3.2.3 WRF

O modelo Weather Research and Forecasting (WRF) ¢ um modelo de previsao numé-
rica de mesoescala desenvolvido nos Estados Unidos pelo esfor¢o conjunto de diversas organi-
zagdes governamentais e universidades. Este modelo é compressivel, ndo-hidrostatico, baseado
nas equacoes de Euler (equagdes de Navier-Stokes com simplificagdes em que se considera o
efeito das componentes dissipativas desprezivel em relagdo as componentes convectivas), €
conservativo para variaveis escalares, resolvido pelo método de diferencas finitas. As variaveis
encontram-se desarranjadas na grade, pois a mesma ¢ a grade horizontal do tipo C de Arakawa.
Informagdes detalhadas sobre o modelo WRF podem ser encontradas na nota técnica do Nati-
onal Center for Atmospheric Research (NCAR) (SKAMAROCK et al., 2018).

A versdo 3.9.1 do WRF foi empregada na execucdo deste trabalho. As condigdes ini-
ciais e de contorno utilizadas neste trabalho para o WRF foram provenientes dos dados do mo-
delo global GFS 0,25° das 1200 UTC com resolugao temporal de trés horas, os quais foram
baixados do site que contém o arquivo historico dos dados do NCEP GFS 0,25° (“NCEP GFS
0.25 Degree Global Forecast Grids Historical Archive”, 2015). As 15 primeiras horas de si-
mulacao foram descartadas, pois as mesmas sao necessarias para inicializacao da fisica do mo-
delo. Foram estabelecidas duas grades, a maior (WRF-d0O1) com resolucao horizontal de 12 km
e a menor, aninhada, (WRF-d02) com 4 km, ambas com 28 niveis verticais. A projecdo cOnica
conforme de Lambert foi a escolhida para gerar as grades com dados de topografia, tipo de solo
e vegetacao extraidas do United States Geological Survey (USGS) em uma resolucao espacial
de 2 min (aproximadamente 3,7 km). Estabeleceu-se uma resolucao temporal de 10 min para
os resultados das simulagdes no WRF. Os esquemas de parametrizagdes fisicas empregadas,
assim como a determinacdo das grades, para cada complexo eolico neste trabalho resultaram
do desenvolvimento da pesquisa do time de WRF do projeto de P&D com a empresa Atlantic.
O esquema de Similaridade de Monin-Obukhov (Janjic Eta) foi utilizado para camada limite
superficial e o esquema TKE Mellor-Yamada-Janjic (Eta) para camada limite planetaria em
CESVP. No CEMOR, aplicou-se o esquema de Similaridade de Monin-Obukhov para camada
limite superficial e o esquema YSU para camada limite planetaria. As demais parametrizacdes
se repetiram em ambos os complexos eodlicos de acordo com o esquema RRTM, para radiacao

de onda longa, esquema Dudhia, para radiacdo de onda curta, esquema Lim, para microfisica
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de nuvens, o modelo Noah Land-Surface, para fisica de superficie, e o esquema Kain-Fritsch
(novo Eta) para parametrizacdo de cumulus. O passo de tempo de 72 segundos foi aplicado nas
simulacdes do WRF para ambos complexos eodlicos. A Figura 20 mostra as grades do dominio
d01 (12 km) e d02 (4 km) para o Complexo Eolico de Morrinhos e a Figura 21 para o Complexo

Edblico de Santa Vitoria do Palmar.

Figura 20 - (a) Grade do dominio d01 (12 km) e d02 (4km) sobre CEMOR; (b) Pontos de grade ao redor da torre
de referéncia do parque Sertdo.

doz
v ACT402

46°W  45°W  44°W 43°W 42°W 41°W 40°W 39°W 38°W  37°W  36°W



55

Figura 21 - (a) Grade do dominio d01 (12 km) e d02 (4km) sobre CESVP; (b) Pontos de grade ao redor da torre
de referéncia do parque Aura Mirim II.
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3.3 SELECAO DE VARIAVEIS

As variaveis de entrada podem influenciar o desempenho de modelos que empregam
aprendizado de maquina (machine learning), por este motivo a sele¢ao de variaveis é um pro-
cedimento importante. Neste trabalho, testaram-se diferentes conjuntos de variaveis de entrada
para as redes neurais artificiais, que serdo detalhados nas proximas se¢des. Um destes conjuntos
foi resultante de um método de selegdo de variaveis baseado na abordagem filtro com utiliza¢ao
do coeficiente de correlagdo de Pearson, o qual consistiu em: 1) calcular o coeficiente de cor-
relacdo de Pearson entre todas as varidveis de entrada disponiveis no modelo NWP e o vetor da
variavel alvo (gerag¢do ou velocidade do vento); 2) reter varidveis com correlagdo em modulo
maior que 0,20 no caso de MIR-2 e maior que 0,40 para SER (o valores de correlaciao de
Pearson diferentes para cada parque foram escolhidos com base na quantidade de variaveis
selecionadas); 3) calcular a correlacdo entre as variaveis resultantes da etapa 2 e eliminar uma
das variaveis de conjuntos que apresentassem correlacao de Pearson em modulo maior que 0,99

entre si.
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3.4 CALCULO DO AEROGERADOR EQUIVALENTE MEDIO

O aerogerador equivalente médio ¢ obtido por meio da média aritmética da geragao do
parque calculada com base no nimero de aerogeradores em funcionamento no instante. Os da-
dos utilizados para o céalculo do aerogerador equivalente médio passaram por filtros para que
representassem melhor a realidade. As etapas de filtro dos dados foram as seguintes:

e Filtro pelo escore Z: este filtro tem por objetivo eliminar valores discrepantes em relagao
a média (outliers). Primeiramente, o escore Z (escore padrdo) de cada aerogerador do
parque em cada instante ¢ calculado; posteriormente eliminam-se os dados com escore
Z acima de 3 desvios padrdes no caso do parque Aura Mirim II e acima de 2,5 desvios
padrdes para o parque Sertdo. Os valores de 3 e 2,5 desvios padroes foram definidos
com base em testes praticos. Esse filtro foi escolhido pelo fato do interesse da previsao
ser no médio prazo, o qual ndo ¢ prejudicado se houver casualmente a eliminacdo da
geracdo em rampas e rajadas.

¢ Filtro de manutencdo: o intuito deste filtro ¢ remover dados de aerogeradores em manu-
tencdo. Uma turbina edlica ¢ considerada em manutencao se a sua geragao ¢ nula ou
negativa enquanto a velocidade medida na torre anemométrica esta entre a velocidade
de partida (cut-in) e velocidade de corte (cut-out). Eliminam-se o ponto considerado em

manutencdo e os pontos anterior € posterior a este.

3.5 PREVISAO DE GERACAO EOLICA NO MEDIO PRAZO

Diferentes abordagens de previsdo de geragdo edlica foram testadas nesta pesquisa,
sendo a abordagem fisica considerada a base para comparagdo em relagdo as abordagens com
aprendizado de maquina (machine learning). As explicagdes das abordagens de previsao de

geracdo aplicadas encontram-se nas subsecdes a seguir.
3.5.1 Método fisico
Na literatura, a abordagem fisica de previsao de geracdo considera que os modelos

NWP levem em conta as caracteristicas locais da area de estudo (orografia e modelagem fisica

da atmosfera local) (CHANG, 2014), isto ¢ o caso do modelo de mesoescala WRF, o mesmo
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ndo acontece da mesma forma com os modelos globais GFS e GDPS, pois estes modelos con-
sideram as caracteristicas da superficie terrestre em baixa resolugdo. Entretanto, neste trabalho
método fisico designa a previsao da geragao pela velocidade do vento na altura do cubo (hub),
quando a mesma disponivel ou no nivel mais proximo, proveniente do modelo de previsdo nu-
mérica do tempo (NWP) e a curva de poténcia do fabricante para o aerogerador do parque. A
curva de poténcia do aerogerador ¢ uma fun¢ao que tem como entrada a velocidade, na altura
da nacele, e como saida a poténcia.

A altura do cubo para os aerogeradores de SER e MIR-2 sdo 78,0 e 120,0 m, respecti-
vamente. O modelo WRF permite a interpolagdo vertical das variaveis para a altura do cubo, ja
as velocidades do vento mais préximas da altura do cubo no modelo GFS ficam a 80,0 e 100,0
m acima do solo € no modelo GDPS nas alturas de 80,0 e 120,0 m. A velocidade proveniente
do modelo WRF ¢ normalizada em relagdo a massa especifica do ar padrdo da curva de poténcia
(1,225 kg/m?), com o auxilio da temperatura, umidade relativa e pressdo, na altura do cubo
obtidas do modelo. O mesmo ndo foi feito com as velocidades dos modelos globais, pois as
variaveis de temperatura, umidade relativa e pressao nao estavam disponiveis nos mesmos ni-
veis da altura do cubo. As variaveis dos modelos de previsdao do tempo sdo interpoladas hori-
zontalmente na posicao da torre de referéncia do parque.

O método fisico consiste em: 1) interpolar a velocidade do vento na posi¢ao da torre
de referéncia do parque, no caso do WRF a velocidade passa por normalizagdo; 2) transferir a
velocidade deste ponto para os pontos dos aerogeradores por meio de uma funcdo de transfe-
réncia, a qual foi obtida da regressdo linear entre a velocidade medida na torre e a velocidade
medida na nacele; 3) a velocidade na posicao de cada aerogerador € utilizada na curva de po-
téncia do fabricante, obtendo-se assim a geracao individual para cada aerogerador. O procedi-
mento pode ser visto de forma simplificada no fluxograma mostrado na Figura 22. A geragdo
total do parque € obtida somando-se a poténcia dos aerogeradores em funcionamento no mo-

mento.

Figura 22 - Fluxograma do método fisico de previsdo de geracao.
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3.5.2 Métodos com machine learning

Os métodos com machine learning consistiram no uso do algoritmo de aprendizagem
supervisionada de redes neurais artificiais. As diferentes varidveis de entrada e topologias serdo
expostas na subse¢do 3.7. As subsec¢des a seguir explicam os dois métodos que possuem algo-
ritmos de machine learning no procedimento de previsao de geracao edlica.

E importante ressaltar que antes de os dados dos modelos NWP serem utilizados nas
redes neurais, eles passam por escalonamento, pois isso melhora o desempenho do algoritmo e
deixa todas as variaveis na mesma escala. Nesta, a média do conjunto fica nula e o desvio

padrio unitario. O escalonamento das variaveis ocorre por meio da equagio 2 (GERON, 2017),

x—pt

Xnovo = > (2)

onde, x,,,, ¢ 0 dado escalonado, x ¢ o dado original, u ¢ a média dos dados e o € o desvio

padrdo dos dados.

3.5.2.1 Método de previsdo de geragdo com a velocidade obtida por redes neurais artificiais

O método em questdo se utiliza de redes neurais artificiais para prever a velocidade do
vento, a qual ¢ utilizada na curva de poténcia do fabricante do aerogerador. As redes neurais
tém em sua camada de entrada as varidveis meteoroldgicas dos modelos de previsdo numérica
do tempo interpoladas na posi¢ao da torre anemométrica e em sua camada de saida a velocidade
do vento na posicdo da torre anemométrica e na altura do cubo. As lacunas na série temporal
de velocidade medida da torre anemométrica foram preenchidas por meio de regressdo linear
com os dados de velocidade medidos pelas demais torres do complexo eolico.

A Figura 23 mostra o fluxograma do método de previsao de geracdo edlica com redes
neurais da velocidade do vento, que ¢ composto pelas seguintes etapas: 1) as variaveis dos
modelos de previsdao do tempo sdo interpoladas horizontalmente na posi¢ao da torre anemome-
trica de referéncia do parque; 2) essas varidveis entram na rede neural treinada para prever a
velocidade do vento na posicdo da torre e altura do cubo; 3) a velocidade prevista pela rede
neural ¢ transferida para as posi¢cdes dos aerogeradores por meio da fungdo de transferéncia
mencionada no método fisico; 4) essas velocidades sdo utilizadas na curva de poténcia do fa-
bricante e resultam na geracdo individual de cada turbina edlica. A energia total gerada pelo
parque, obtida da mesma maneira que no método fisico, ¢ a soma da geracao dos aerogeradores

em funcionamento no momento.
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Figura 23 - Fluxograma do método de previsdo de geracdo que utiliza redes neurais artificiais para prever a velo-
cidade do vento na altura do cubo e na posicéo da torre.
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3.5.2.2 Método de previsdo de geragdo com o aerogerador equivalente médio obtido por re-

des neurais artificiais

O método utilizado nesta etapa foi proposto por Farias et al. (2019) e compreende o
uso de redes neurais para prever diretamente a geragdo do aerogerador equivalente médio. O
método segue o esquema da Figura 24, e consiste em: 1) interpolar horizontalmente as variaveis
dos modelos de previsao do tempo na posi¢ao da torre anemométrica; 2) essas variaveis entram
em uma rede neural treinada para prever a geracdo do aerogerador equivalente médio. Caso o
valor previsto pela rede neural seja negativo, esse € substituido por zero; e se a geragdo prevista
for maior que a poténcia nominal do aerogerador utilizado no parque, essa poténcia nominal
substitui a geracdo que extrapola os limites do aerogerador real. A poténcia total gerada pelo
parque € obtida com a multiplica¢do entre o numero de turbinas edlicas em funcionamento no

momento e a geragao prevista do aerogerador equivalente médio.

Figura 24 - Fluxograma do método de previsao de geragdo que utiliza redes neurais artificiais para prever a potén-
cia gerada pelo aerogerador equivalente médio.
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3.6 AVALIACAO DAS PREVISOES
3.6.1 Calculos de erro
A diferenca entre o valor medido e o previsto, classicamente, define o erro de previsao.

As medidas de erro empregadas neste trabalho foram o erro médio (viés ou bias), viés norma-

lizado (normalized mean bias - NMB)), raiz do erro quadratico médio (root mean squared error
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— RMSE), raiz do erro quadratico médio normalizada (normalized root mean squared error —
NRMSE) e coeficiente de correlagdo de Pearson (r). As equagdes destas medidas de erro en-
contram-se escritas, na Tabela 4, sendo P, a poténcia medida no instante t+k, P, k|t & potén-
cia prevista para o instante t+k obtida por uma previsdo realizada no tempo inicial t, N é o
numero total de amostras e Py ¢ a poténcia nominal do aerogerador ou do parque edlico, no

caso do erro para poténcia, e a velocidade média no caso para velocidade do vento.

Tabela 4 - Equagdes para mensurar o erro de um modelo de previsao.

Medida de erro Féormula
Erro de previsao erikjt = Prak — pt+k|t
1 N
Erro médio (viés) viés, = NZ k|t
t=1
1 &
Viés normalizado NMB, = N_PNZ k|t
t=1
L N
Raiz do erro quadratico médio RMSE,, = NZ(eH k|t)2
t=1
: : : . RMSE),
Raiz do erro quadratico médio normalizada NRMSE, = ———
N
_ cov(P, P)
Coeficiente de correlacao de Pearson = —
\/ var(P) - var(P)

E importante quantificar as vantagens de um modelo sobre o modelo de referéncia

(JUNG; BROADWATER, 2014), isto pode ser quantificado por

_ ECref,k_ECadv,k
Impger = — ECrorr 3)

onde, EC indica o critério de avaliagao utilizado, tal como o NRMSE.
3.6.2 Validagao cruzada
A validagdo cruzada ¢ a melhor maneira de avaliar o desempenho de um modelo de

machine learning que emprega redes neurais artificiais com aprendizagem supervisionada, pois

o modelo ¢ treinado e testado diversas vezes com diferentes por¢cdes do banco de dados
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(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). O procedimento de validagdo cruzada para série
temporal walking forward (walk forward validation) foi empregado neste trabalho. A Figura
25 representa este procedimento, cada retangulo equivale ao periodo de previsao de 144 horas
(seis dias). Os retangulos verdes indicam o banco de dados de treino e os azuis o banco de dados
de teste. Deve-se observar que a cada teste da validagao, ciclo, o banco de dados de treino vai

aumentando.

Figura 25 - Representagdo da validacdo cruzada walking forward.
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3.6.3 Diagrama de Taylor

O diagrama de Taylor foi criado com o objetivo de resumir estatisticamente a proxi-
midade da previsao de modelos complexos ou de grandes quantidades de modelos aos dados
reais observados. Isto ocorre por meio da representagdo grafica do coeficiente de correlagao de
Pearson (1), da raiz da diferenc¢a quadratica média centrada (RMSD) e do desvio padrdo em uma
imagem (TAYLOR, 2001). Neste trabalho, a RMSD e o desvio padrao foram normalizados em
relacdo a poténcia nominal dos parques eolicos. A raiz da diferenca quadratica média centrada
normalizada (NRMSD) € equivalente ao NRMSE sem o viés, por este motivo possui um valor
menor (WARNER, 2011). O relacionamento entre as trés métricas de erro do diagrama de Tay-

lor se da pela equacao 4,

1
NRMSD = o J(afz + 0,2 — ZO'fO'TT'), 4)
onde, Py € a poténcia nominal do parque, o5 € o desvio padrdo da previsdo, g, € a previsao dos

dados observados e r € o coeficiente de correlacdo de Pearson. O grafico do diagrama de Taylor
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¢ construido com base na Lei dos Cossenos. Para quantificar qudo bem um modelo representa
os dados reais por meio do diagrama de Taylor ¢ importante se basear na razao entre o desvio
padrao da previsdao e dos dados observados, no coeficiente de correlacdo de Pearson entre a
previsao e dado observado e no valor de NRMSD (MCAVANEY et al., 2001). Se a distancia
entre o ponto que representa o modelo de previsdo ¢ pequena em relacdo ao ponto observado,
ha boa concordancia entre 0s mesmos.

A Figura 26 mostra um exemplo da representacao estatistica de trés modelos em um
diagrama de Taylor. Pode-se observar que os modelos 1 e 2 possuem o coeficiente de correlacao
de 0,62 em relacdao aos dados observados, enquanto que o modelo 3 possui um coeficiente de
correlagdo de 0,57. O modelo 1 possui o desvio padrao normalizado de 30,6 %, que é muito
proximo do apresentado na linha vermelha que se refere aos dados reais, isto indica que esse
modelo representa bem as variagdes que ocorrem na realidade. O menor NRMSD foi de 26,5
% e resultou do modelo 1. Com base na analise, o modelo 1 seria o que representaria melhor os
dados observados, pois ¢ o modelo que tem a maior proximidade do desvio padrao dos dados

observados e a menor distancia para o ponto observado, este destacado como o ponto vermelho.

Figura 26 - Exemplo do diagrama de Taylor com a representagdo estatistica de trés modelos.
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3.7 PROCEDIMENTO DE PESQUISA
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O procedimento da pesquisa compreendeu os testes de quatro esquemas com os méto-
dos de previsdo de geracdo, os quais podem ser vistos na Figura 27, onde método com RNA
indica um dos métodos com machine learning. O esquema 1 se utiliza de um modelo de previ-
sdo numérica do tempo (GFS, GDPS ou WRF) e o modelo fisico. O esquema 2 emprega um
modelo de previsao numérica do tempo (GFS, GDPS ou WRF) e um dos modelos com machine
learning, que pode ser o modelo que prevé a velocidade ou o que prevé o aerogerador equiva-
lente médio. O esquema 3 emprega variaveis dos modelos globais GFS e GDPS e um dos mo-
delos com machine learning. O esquema 4 empega os dois modelos globais disponiveis e o
modelo de mesoescala WRF em sua grade dO1 em um dos modelos com aprendizado de ma-

quina.

Figura 27 - Esquemas a serem testados com os métodos de previsdo de geragdo edlica, onde NWP remete a um
dos modelos de previsdo numérica do tempo (GFS, GDPS ou WRF).
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A Tabela 5 concatena as informagdes sobre os modelos de previsdo numérica do tempo
utilizados neste estudo. Nos modelos GFS e GDPS, modelos globais, realizou-se interpolacao
espacial horizontal na posi¢do da torre e interpolagdo temporal para que sua resolugao temporal

se torne de 10 minutos, visto que a previsdo da geragcdo do parque edlico com esta resolugdo ¢é
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0 objetivo. J4 o modelo de mesoescala WRF teve suas variaveis transportadas para o ponto de

grade de massa,

as quais posteriormente passaram por interpolacao horizontal para o ponto da

torre e interpolacao vertical para os niveis desejados. As interpolagdes horizontal espacial e

temporal foram do tipo linear, ja a interpolagdo vertical interpola os campos para as superficies

nos niveis especificados. O niamero de variaveis mostrado na Tabela 5 considera como varidveis

diferentes a mesma propriedade fisica se ela se encontrar em um nivel diferente, por exemplo,

a temperatura em 1000 mbar e 1100 mbar sdao contabilizadas como duas varidveis.

Tabela 5 - Informagdes sobre os modelos de NWP utilizados no estudo.

Informacao GFS GDPS WRF
Resolucao dO1 — 12 km
0,25° (~28 km) 0,24° (~ 25 km)
Horizontal d02 — 4 km
Niveis verticais 32 28 28
horaria entre 0 e
Resolugao 120 horas; de trés )
trés horas 10 minutos
temporal em trés horas de
120 até 240 horas
GFS 0,25° (1200 UTC) de
Dados de entrada - -
3 em 3 horas
802 em SER
N° de variaveis 426 213
846 em MIR-2

Os esquemas 2, 3 e 4, que empregaram os métodos com machine learning, foram tes-

tados com diversas variaveis de entrada, as quais se dividiram em nove grupos denominados de

A até 1. Esses grupos basicamente sdo constituidos por:

A.
B.

Velocidade do vento mais proxima ou na altura do cubo;
Velocidade do vento mais proxima ou na altura do cubo e hora decimal;
Velocidade do vento mais proxima ou na altura do cubo, hora decimal e tempo

de simulagao;

D. Velocidade e direcao do vento mais proxima ou na altura do cubo;

Velocidade, dire¢do, temperatura, umidade relativa e pressdo mais proxima ou

na altura do cubo;
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F. Componentes U e V da velocidade do vento mais préoxima ou na altura do cubo
e hora decimal;

G. Componentes U e V em diversas altitudes e hora decimal;

H. Componentes U e V, temperatura, pressdo atmosférica e outras variaveis dis-
poniveis em cada modelo;

I. Variaveis selecionadas pela abordagem de filtro por correlagdao de Pearson.

A Tabela 6 mostra as variaveis nos niveis considerados desses grupos em cada modelo,
porém as variaveis do grupo I estdo no apéndice B. Nessa tabela as varidveis sdo: v — velocidade
do vento; HD — hora decimal; TS — tempo de simulacao; d - direcdo do vento; T- temperatura;
UR - umidade relativa; SPFH - umidade especifica; P - pressdao atmosférica; U — componente
U da velocidade do vento; V — componente V da velocidade do vento; PBLH — altura da camada
limite; UST - u, da teoria de similaridade; HFX — fluxo de calor para cima na superficie;
TKE PBL — energia cinética turbulenta da camada limite atmosférica; QVAPOR — taxa de
mistura de vapor de dgua; W — componente W da velocidade do vento. O esquema 2 utiliza
apenas dados de um modelo de previsdo numérica do tempo por vez, ja os esquemas 3 e 4
utilizam as variaveis indicadas nos grupos de seus modelos NWP. Por exemplo, o esquema 3
com o conjunto de variaveis A terd como varidveis de entrada a velocidade mais proxima ou na

altura do cubo do GFS e do GDPS.

Tabela 6 - Variaveis testadas de cada modelo NWP testadas com os esquemas de previsdo de geracao.

D SER MIR-2
GFS GDPS WRF GFS GDPS WRF
A v em 80 m vem 78 m vem 100 m vem 120 m
vem 78 m; v em 100 m;
B v em 80 m; HD vem 120 m; HD
HD HD
vem 78 m; vem 100 m;
C v em 80 m; HD, TS vem 120 m; HD, TS
HD, TS HD, TS
vedem78 | vedem 100
D vedem 80 m vedem 120 m
m m
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vedem 80 v,deTem | vedem 120
v,d, TeP v,d, T,Pe
m; T e SPFH v,d, T,Pe 100 m; P m; T e SPFH
em 80 m; UR em 120
em 1000 mb; | URem 80 m em 80 m; em 1000 mb;
UR em 1000 m
b P na superfi- UR em 1000 | P na superfi-
m
cie mb cie
UeVem?78 UeVem
UeVem80m; HD UeVem 120 m; HD
m; HD 100 m; HD
UeVemlO, UeVemlO,
UeVeml10,40,80¢ 120 m; UeVeml10,40,80¢ 120 m;
80 e 100 m; 80 e 100 m;
HD HD
HD HD
UST; HFX;
UST; HFX;
PBLH;UeV
PBLH;UeV
em 10 m; U,
em 10 m; U,
V, W,
V, W,
UeVem 10, UeVeml10, | TKE PBL, P
UeVem 10, TKE PBL,P | UeVem 10, -
40,80 ¢ 40,80 ¢ e QVAPOR
80 e 100 m; ¢ QVAPOR 80 e 100 m;
120,0 m; 120,0 m; em 40, 48,
Tem?2,80¢ em40, 57,5, | Tem2,80¢
T em 80,0 m; T em 80,0 m; 50, 76, 78,
100 m; P em 80, 100, 120, | 100 m; P em
P na superfi- P na superfi- | 80, 100, 120,
80 m; PBLH 140, 160, 80 m; PBLH
cie cie 140, 160,
180, 200,
180, 200,
250, 300,
250, 300,
400, 500 e
400, 500 ¢
1000 m
1000 m
I Variaveis obtidas pelo método de selecao de variaveis (ver apéndice B).

Diferentes topologias de redes neurais artificiais foram testadas junto aos esquemas 2,
3 e 4. O niimero de neurdnios na camada de entrada variou conforme a quantidade de variaveis
de entrada utilizada, ja as camadas escondidas tinham sempre niimero igual de neurénios e a
camada de saida possuia apenas um neuronio que era a velocidade do vento para a torre ane-
momeétrica na altura do cubo ou a geracao do aerogerador equivalente médio. Redes neurais
artificiais multicamadas perceptron (Multilayer Perceptron — MLP) foram utilizadas neste tra-
balho com uma, duas e trés camadas escondidas. Essas redes neurais, apds treinamento, permi-
tem que as informagdes caminhem da camada de entrada para a camada de saida, o que carac-
teriza uma rede alimentada adiante (feedforward, em inglés). As informagdes sobre os hiperpa-

rametros para cada topologia das redes MLP sao mostradas na Tabela 7. Os algoritmos foram
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aplicados com o auxilio da linguagem livre de programacao Python e a biblioteca de inteligén-

cia artificial Keras com o Tensorflow como backend. As redes neurais testadas possuiam todos

0s neuronios conectados, caracterizando redes densas. O treinamento das redes neurais ocorreu

por meio do método de retropropagacdo do erro (backpropagation) com o otimizador Adam

sendo o erro quadratico médio (MSE) a fungdo custo (loss function, em inglé€s).

Tabela 7 - Hiperparametros empregados nas redes neurais MLP testadas.

Hiperparametros

MLP

1 camada escondida

MLP

2 camadas escondidas

MLP

3 camadas escondidas

N° de neurdnios por

camada escondida

1,5, 10, 20, 30, 40, 50

Funcao de ativagao

Tangente Hiperbolica

épocas

das camadas escon- ReLU
) (tanh)
didas
Fungdo de ativagdo .
Linear
da camada de saida
Otimizador Adam
Taxa de aprendiza-
0,001
gem
Tamanho do lote
32
(Batch size)
Numero maximo de
5000

O treinamento e teste das redes neurais ocorreram em ciclos, conforme a validagao

cruzada walking forward explicada na secao 3.6.2. O banco de dados analisado para os parques

Ventos do Sertdao e Aura Mirim II se inicia em 23/12/2017 as 00:00 e termina em 09/05/2018

as 23:50, totalizando 138 dias, em que ¢ considerada hora local sem horario de verdo. Esse

periodo corresponde a periodos do verdo e do outono. Cada seis dias no banco de dados dos

modelos de previsdao numérica do tempo sao constituidos por uma rodada do modelo, visto que

o0 objetivo ¢ a previsdo de 144 horas. A Tabela 8 mostra os bancos de dados de treino e teste em

cada ciclo da validagao cruzada.




Tabela 8 - Bancos de dados de treino e teste em cada ciclo da validagdo cruzada.

Treino Teste
Ciclo
Inicio Fim Inicio Fim
0 23/12/2017 28/12/2017 29/12/2018 03/01/2018
1 23/12/2017 03/01/2018 04/01/2018 09/01/2018
2 23/12/2017 09/01/2018 10/01/2018 15/01/2018
3 23/12/2017 15/01/2018 16/01/2018 21/01/2018
4 23/12/2017 21/01/2018 22/01/2018 27/01/2018
5 23/12/2017 27/01/2018 28/01/2018 02/02/2018
6 23/12/2017 02/02/2018 03/02/2018 08/02/2018
7 23/12/2017 08/02/2018 09/02/2018 14/02/2018
8 23/12/2017 14/02/2018 15/02/2018 20/02/2018
9 23/12/2017 20/02/2018 21/02/2018 26/02/2018
10 23/12/2017 26/02/2018 27/02/2018 04/03/2018
11 23/12/2017 04/03/2018 05/03/2018 10/03/2018
12 23/12/2017 10/03/2018 11/03/2018 16/03/2018
13 23/12/2017 16/03/2018 17/03/2018 22/03/2018
14 23/12/2017 22/03/2018 23/03/2018 28/03/2018
15 23/12/2017 28/03/2018 29/03/2018 03/04/2018
16 23/12/2017 03/04/2018 04/04/2018 09/04/2018
17 23/12/2017 09/04/2018 10/04/2018 15/04/2018
18 23/12/2017 15/04/2018 16/04/2018 21/04/2018
19 23/12/2017 21/04/2018 22/04/2018 27/04/2018
20 23/12/2017 27/04/2018 28/04/2018 03/05/2018
21 23/12/2017 03/05/2018 04/05/2018 09/05/2018

68
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pela aplicagao dos métodos descritos no
capitulo anterior. Os resultados da selecdo de varidveis pela abordagem do filtro com a corre-
lagdo de Pearson sdo apresentados, assim como a obtengdo do melhor representante de cada
método de previsao para a realizacdo de uma comparagdo entre os mesmos. Vale lembrar que
os valores medidos tanto para a geracao quanto para a velocidade, mostrados abaixo, sao em

médias de dez minutos e o periodo estudado vai de 23/12/2017 até o fim do dia 09/05/2018.

4.1 SELECAO DE VARIAVEIS

A selecao de variaveis por meio do filtro e correlagcdo de Pearson, descrita na secao
3.3, originou as variaveis utilizadas no grupo I, conforme citado na se¢do 3.7. O apéndice B
mostra todas as variaveis selecionadas para cada modelo NWP em relacdo aos dois parques ¢ a
variavel desejada a ser prevista pela rede neural artificial. A Tabela 9 mostra o numero de va-
ridveis selecionadas para cada uma das redes neurais que t€ém por objetivos prever a velocidade
do vento e a geracao do aerogerador equivalente médio em cada parque. Lembrando que para
a varidvel ser selecionada, os valores da correlacdo de Pearson tinham de ser maior ou igual a
0,40 ou 0,20 para os parques de Ventos do Sertdo (SER) ou de Aura Mirim II (MIR-2), respec-
tivamente. Observa-se que apesar de a correlacdo necessaria ser maior para o parque de Ventos
do Sertdo, o numero de variaveis também foi maior. Isso indica que ha uma maior correlagao
entre as variaveis dos modelos NWP e os dados de SER. O parque MIR-2 apresentou um nu-
mero menor de variaveis, mesmo com o coeficiente de correlagdo escolhido para o corte menor
do que no parque SER, o que indica pouca dependéncia linear entre as variaveis e o alvo da

previsao.

Tabela 9 - Numeros de variaveis obtidos pelo método de selegdo por meio do coeficiente de Pearson para: a ve-
locidade do vento na torre anemométrica de referéncia e altura do cubo; e para o aerogerador equivalente médio.

Velocidade do vento Aerogerador equivalente
Modelo
SER MIR-2 SER MIR-2
GFS 39 9 39 6
GDPS 27 11 26 13
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WRF-d01 32 20 33 14
WRF-d02 32 20 31 11

4.2 PREVISAO DE GERACAO EOLICA DO PARQUE PELO METODO FISICO

O método fisico, explicado na subsecao 3.5.1, foi aplicado com os modelos de previsdo
numérica do tempo GFS, GDPS, WRF-d0O1 e WRF-d02, seguindo a l6gica do esquema 1, mos-
trado na sec¢do 3.7. Nas subsecdes, a seguir, encontram-se os resultados comparativos da previ-
sdo da velocidade do vento diretamente dos modelos NWP e da geragdo de energia para os

parques edlicos Ventos do Sertdo e Aura Mirim II.

4.2.1 Previsao de velocidade pelos modelos NWP

A Figura 28 mostra a série temporal dos valores da velocidade do vento medida na
torre de referéncia do parque Ventos do Sertdo, na altura do cubo, além dos valores de veloci-
dade previstos pelos modelos NWP, com interpolagdo na posi¢do da torre anemomeétrica. As
velocidades do vento no GFS e GDPS, sdo para uma altura de 80,0 m, acima do solo, enquanto
que para as grades do WRF sdo para uma altura de 78,0 m, correspondendo a mesma altura do
cubo. A série temporal ndo indica tantos pontos abruptos de alta e baixa velocidades, visto que
poucas vezes hé picos extremos da curva dos dados medidos, curva preta. H4 uma certa cons-
tancia na série, decorrente da forte influéncia dos ventos alisios na regido, o que se confirma,
também, pela dire¢do constante do vento conforme evidenciada pela rosa dos ventos, na subse-
¢do 3.1.1. Visualmente, o GDPS indica uma velocidade menor que a medida em diversos mo-
mentos da série temporal. Com o intuito de avaliar com maior acerto o desempenho de cada
modelo NWP para o parque SER criou-se a Tabela 10. O NRMSE e NMB sao normalizados
em relacdo a velocidade média. Observa-se que o GDPS possui as piores métricas, RMSE de
2,90 m/s, viés de 2,09 m/s e r de 0,58. O GFS obteve um resultado melhor com RMSE de 2,37
m/s, viés de 1,68 e r de 0,69. O melhor modelo para SER foi o WRF com a grade d01 e RMSE
de 1,82 m/s, viés de 0,07 e r de 0,67, isso indica que ndo ha necessidade do aninhamento, neste

caso.
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Figura 28 - Série temporal da velocidade do vento medida, em médias de dez minutos, e da prevista pelos diferentes
modelos NWP para o parque de Sertéo.
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Tabela 10 - Métricas de erro para previsdo de velocidade pelos modelos NWP para o parque Ventos do Sertdo.

Modelo | RMSE [m/s] viés [m/s] NRMSE [%] | NMB [%] r
GFS 2,37 1,68 33,0 233 0,69
GDPS 2,90 2,09 40,3 29,1 0,58
WRF-dO1 1,82 0,07 25,3 1,0 0,67
WRF-d02 1,86 0,14 25,9 1,9 0,63

A série temporal da velocidade do vento, medida na torre de referéncia do parque Aura
Mirim II, e altura do cubo e da velocidade do vento prevista pelos modelos NWP pode ser vista
na Figura 29. O WRF e GDPS possuem velocidade em 120,0 m de altura, ja o GFS em 100,0
m. Ao longo da série temporal notam-se eventos abruptos de alteragcdo na velocidade do vento
com picos extremos de velocidade, sendo o maior proximo de 25,00 m/s. As métricas da velo-
cidade prevista por cada modelo NWP encontram-se na Tabela 11. Todos os modelos apresen-
taram RMSE acima de 2,50 m/s. O modelo com as melhores métricas foi o GDPS com 2,52
m/s de RMSE, -0,24 m/s de viés e r de 0,62. Em MIR-2, o WRF apresentou os piores valores
de erro, sendo a grade d02 a pior com RMSE de 2,88 m/s, viés de -0,50 m/s e r de 0,53. Esse
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resultado indica que a grade aninhada, d02, ndo resulta em um melhor resultado. O GFS, com
velocidade em 100 m de altura, forneceu um RMSE de 2,56 m/s, viés de 0,26 m/s e r de 0,57,

que sao resultados proximos do GDPS.

Figura 29 - Série temporal da velocidade do vento medida, em médias de dez minutos, e da prevista pelos diferentes
modelos NWP para o parque de Aura Mirim II.
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Tabela 11 - Métricas de erro para previsdo de velocidade pelos modelos NWP para o parque de Aura Mirim II.

Modelo | RMSE [m/s] viés [m/s] NRMSE [%] | NMB [%] r
GFS 2,56 0,26 35,5 3,7 0,57
GDPS 2,52 -0,24 35,0 -3,3 0,62
WRF-d01 2,83 -0,45 39,3 -6,3 0,54
WRF-d02 2,88 -0,50 40,0 -7,0 0,53

A velocidade do vento para o parque Ventos do Sertao, localizado no interior da Bahia,
foi prevista melhor pelo modelo de mesoescala WRF com a grade dO1. Isso pode ser resultado
de o modelo levar em consideragdo as caracteristicas fisicas do terreno local, que ¢ considerado
complexo devido ao relevo, e parametrizagdes fisicas que representam bem a atmosfera local.
Ja no parque Aura Mirim II, em um terreno simples no litoral do extremo Sul do Rio Grande
do Sul, o modelo global GDPS forneceu os melhores resultados em todas as métricas de erro.

Os maiores erros indicam maior dificuldade de previsao da velocidade do vento para o parque
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MIR-2, isso se deve aos constantes eventos abruptos de mudanca de velocidade, como visto na

Figura 29. Outro possivel fator ¢ a influéncia da esteira dos demais aerogeradores no CESVP.
4.2.2 Previsao de geracao do parque edlico pelo esquema 1

A geracao do parque Ventos do Sertdo assim como as previsdes de geragao pelo mé-
todo fisico com os diversos modelos NWP sdo mostrados na Figura 30. Nesta subsecdo, o
NRMSE e NMB sdo normalizados em relagdo a poténcia nominal do parque que ¢ 30 MW. Os
resultados das métricas de performance de cada previsdo com o método fisico, esquema 1, para
o parque SER podem ser vistos na Tabela 12. O modelo de mesoescala WRF na grade d01
(WRF-d01) conseguiu maior acuracia pelo método fisico, pois atingiu um NRMSE de 21,8 %,
um NMB de -3,7 % e coeficiente de correlacao de Pearson de 0,71. A grade d02 do WRF (WRF-
d02) teve um resultado proximo, com NRMSE de 22,7 %, NMB de -2,6 % e r de 0,67. O GFS
apresentou um NRMSE de 24,4 % e o GDPS de 28,7 % e em ambos o NMB foi acima de 9,0
%. O WRF subestima enquanto os modelos globais superestimam a geracdo do parque pelo

meétodo fisico em SER, conforme os valores de NMB.

Figura 30 - Série temporal da geracdo medida e da prevista pelo método fisico, esquema 1, com os diferentes
modelos NWP para o parque edlico Ventos do Sertdo.
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Tabela 12 - Métricas de erro para previsdo de geracdo do parque edlico Ventos do Sertdo pelo esquema 1, com o

método fisico.

Modelo | RMSE [kW] | viés kW] | NRMSE [%] | NMB [%] r
GFS 7327 2951 244 9.8 0,68
GDPS 8608 3946 28,7 13,2 0,54
WRF-d01 6530 1105 21,8 3,7 0,71
WRF-d02 6811 785 22,7 2,6 0,67

O diagrama de Taylor mostrado na Figura 31 comprova que o modelo de mesoescala

WREF na grade d01 pelo esquema 1, com o método fisico, representou de forma mais proxima

da realidade os dados reais medidos em Ventos do Sertdo. Isto pode ser afirmado uma vez que

foi este 0 modelo com menor distdncia do ponto observado. Observa-se que 0o WRF-d01 apre-

senta o maior coeficiente de correlacdo de Pearson, o menor NRMSD e o desvio padrdo nor-

malizado mais proximo dos dados reais.

Figura 31 - Representacdo das séries temporais da previsao de geracdo do parque edlico Ventos do Sertdo pelo
esquema 1, com o método fisico, em um diagrama de Taylor.
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A série temporal da geragdao do parque Aura Mirim II e das previsdes de geracao pelo

esquema 1, método fisico, para os diferentes modelos de previsao numérica do tempo encon-

tram-se na Figura 32. Na Tabela 13, encontram-se as métricas de erro para as previsdes pelo
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esquema 1 para MIR-2. Observe que todos os modelos globais conseguiram melhores resulta-
dos do que as duas grades do WRF, as mesmas conseguiram um NRMSE ¢ NMB superior a
32,0 % e 13,0 %, respectivamente. A previsdo pelo método fisico com o GFS conseguiu o
melhor desempenho dentre os modelos no esquema 1 para o parque Aura Mirim II, com um
NRMSE de 27, 5 %, NMB de -7,5 % e r de 0,62. Todos os modelos subestimaram a geragao do

parque, pois todos os valores de NMB foram negativos.

Figura 32 - Série temporal da geracdo medida e da prevista pelo método fisico, esquema 1, com os diferentes
modelos NWP para o parque edlico de Aura Mirim II.
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Tabela 13 - Métricas de erro para previsdo de geragdo do parque edlico de Aura Mirim II pelo esquema 1, com o
método fisico.

Modelo | RMSE [kW] viés [KW] | NRMSE [%] | NMB [%] r
GFS 8257 -2251 27,5 -7,5 0,62
GDPS 8928 -3555 29,8 -11,9 0,62
WRF-d01 9603 -4040 32,0 -13,5 0,57
WRF-d02 9720 -4149 32,4 -13,8 0,57

A Figura 33 mostra o diagrama de Taylor que contém as estatisticas das séries tempo-

rais previstas pelos diferentes modelos NWP, no esquema 1, para o parque Aura Mirim IL
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Como pode ser observado, o WRF-d0O1 e o WRF-d02 apresentam desempenhos similares e sao
os piores dentre os demais. O GDPS e GFS apresentam coeficiente de correlacao de 0,62, en-
tretanto, o0 GFS possui o desvio padrao normalizado mais proximo dos dados reais. O menor
NRMSD também ¢ obtido pela previsdo de geragdo, no esquema 1, com o GFS. Por ser o ponto
mais proximo do ponto observado, a previsao de geracdo com o modelo GFS ¢ a representacao

mais proxima dos dados de geracao do parque MIR-2 quando utilizado no método fisico

Figura 33 - Representagdo das séries temporais da previsdo de geragdo do parque edlico Aura Mirim II pelo es-
quema 1, com o método fisico, em um diagrama de Taylor.
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Em relagdo a previsdo da geragao do parque pelo método fisico, esquema 1, o melhor
resultado foi obtido pelo WRF-dO1 para o parque Ventos do Sertdo e pelo GFS para o parque
Aura Mirim II. O WRF-dO1 foi o melhor tanto para a previsdao da velocidade quanto para a
previsao de geracdo no parque SER, ja para o parque MIR-2, o GDPS previu melhor a veloci-

dade do vento enquanto o GFS a geracao do parque.
4.3 PREVISAO DE GERACAO PELOS METODOS COM MACHINE LEARNING

Esta secdo mostra o resultado dos esquemas 2, 3 e 4, os quais utilizam os métodos que
preveem a geragdo eolica do parque com machine learning. A subsec¢do 4.3.1 tratard do método

que utiliza redes neurais artificiais para prever a velocidade do vento na posi¢do da torre de
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referéncia do parque e altura do cubo; a subsecdo 4.3.2 abrange o método que prevé a geracao
do aerogerador equivalente médio diretamente pelas redes neurais. Os codigos nas tabelas que
mostram os resultados do RMSE médio da validacao cruzada sao “Numero de Camadas-Es-
quema-Conjunto de Varidveis”, por exemplo, MLP2-Esq 2-GFS-B indica uma rede neural com
duas camadas escondidas, no esquema 2, com o conjunto de varidveis de entrada B do modelo

GFS.

4.3.1 Previsao com redes neurais artificiais da velocidade do vento

O resultado do RMSE médio obtido da validag¢ao cruzada para a velocidade do vento
nos esquemas 2, 3 e 4 com as diversas topologias de redes encontram-se nas tabelas 14 a 18,
para o parque Ventos do Sertdo; e nas tabelas 22 a 27 para o parque Aura Mirim II. E importante
observar que, em alguns casos, o aumento do nimero de neurdnios em cada camada escondida
ndo resulta em um menor RMSE. Isto ¢ ocasionado pelo overfitting, que ocorre quando a rede
neural consegue prever bem os dados do treinamento, porém nao conseguem generalizar para

dados que nunca entraram em contato com as mesmas.

Parque Edlico Ventos do Sertio

Os resultados de RMSE médio para o esquema 2 que utiliza o método que prevé a
velocidade do vento para o parque eolico Ventos do Sertdo (SER) com redes neurais e variaveis
de entrada do modelo GFS encontram-se na Tabela 14. As figuras 34, 35 e 36 representam
graficamente os resultados desta tabela e servem como exemplos de visualizagao para as demais
tabelas do parque SER nesta subsecdo. As redes neurais com uma camada escondida obtiveram
resultados similares, havendo destaque para a rede neural com o conjunto de varidveis H
(MLP1-Esq 2-GFS-H) e um neurdnio na camada escondida que resultou em um RMSE médio
de 1,56 m/s. Para a rede com duas camadas escondidas, o melhor resultado ocorreu com o
conjunto de variaveis B (MLP2-Esq 2-GFS-B) e dez neurdnios por camada escondida com um
RMSE médio de 1,62 m/s. E no caso de trés camadas escondidas o melhor RMSE médio foi de

1,64 m/s, que se repetiu para o conjunto de variaveis B com cinco e dez neuronios, E com cinco
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neurdnios e F com cinco neurdnios; porém o que obteve menor desvio padrdo, de 0,28 m/s, foi

o conjunto de variaveis E (MLP3-Esq 2-GFS-E) com cinco neuronios.

Figura 34 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validag@o cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de varidveis do GFS e redes neurais com uma camada escondida (MLP1) que prevéem a
velocidade do vento na altura do cubo para a torre de referéncia do parque Ventos do Sertdo.
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Figura 35 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validagdo cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com duas camadas escondidas (MLP2) que prevéem a
velocidade do vento na altura do cubo para a torre de referéncia do parque Ventos do Sertao.
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Figura 36 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validag@o cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com trés camadas escondidas (MLP3) que prevéem a

velocidade do vento na altura do cubo para a torre de referéncia do parque Ventos do Sertdo.
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Tabela 14 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que preveem a velocidade do vento no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do GFS para o parque Ventos
do Sertdo, onde n. indica o nimero de neurénios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [m/s]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-GFS-A 1,67 1,67 1,65 1,68 1,66 1,65 1,65
MLP1-Esq 2-GFS-B 1,64 1,65 1,65 1,63 1,63 1,62 1,61
MLP1-Esq 2-GFS-C 1,66 1,69 1,66 1,69 1,69 1,70 1,75
MLP1-Esq 2-GFS-D 1,70 1,65 1,64 1,62 1,64 1,65 1,66
MLP1-Esq 2-GFS-E 1,60 1,60 1,66 1,73 1,81 1,88 1,87
MLP1-Esq 2-GFS-F 1,61 1,64 1,63 1,59 1,62 1,63 1,65
MLP1-Esq 2-GFS-G 1,61 1,59 1,64 1,59 1,68 1,66 1,70
MLP1-Esq 2-GFS-H 1,56 1,63 1,66 1,71 1,85 1,92 1,91
MLP1-Esq 2-GFS-I 1,64 1,95 2,23 2,40 2,41 2,41 2,47
MLP2-Esq 2-GFS-A 2,31 1,64 1,66 1,64 1,64 1,65 1,66
MLP2-Esq 2-GFS-B 2,31 1,63 1,62 1,66 1,63 1,66 1,66
MLP2-Esq 2-GFS-C 2,31 1,67 1,73 1,85 1,83 1,89 1,93
MLP2-Esq 2-GFS-D 2,31 1,74 1,79 1,80 1,77 1,81 1,79
MLP2-Esq 2-GFS-E 2,31 1,73 1,82 2,01 2,23 2,07 2,18
MLP2-Esq 2-GFS-F 2,31 1,66 1,73 1,78 1,75 1,78 1,94
MLP2-Esq 2-GFS-G 2,31 1,68 1,77 1,88 1,83 1,82 1,89
MLP2-Esq 2-GFS-H 2,31 1,65 1,84 2,04 2,10 2,28 2,28
MLP2-Esq 2-GFS-I 2,31 2,32 2,27 2,81 2,83 2,53 2,57
MLP3-Esq 2-GFS-A 2,31 1,65 1,65 1,65 1,66 1,65 1,65
MLP3-Esq 2-GFS-B 2,31 1,64 1,64 1,72 1,67 1,66 1,66




MLP3-Esq 2-GFS-C 2,31 1,71 1,77 1,90 1,93 1,98 2,15
MLP3-Esq 2-GFS-D 2,31 1,67 1,76 1,77 1,78 1,86 1,79
MLP3-Esq 2-GFS-E 2,31 1,64 1,90 2,14 2,21 2,28 2,28
MLP3-Esq 2-GFS-F 2,31 1,64 1,72 1,85 1,93 1,94 1,99
MLP3-Esq 2-GFS-G 2,31 1,73 1,81 1,99 1,96 2,10 2,07
MLP3-Esq 2-GFS-H 2,31 1,66 1,82 2,15 2,21 2,27 2,24
MLP3-Esq 2-GFS-I 2,31 1,97 2,48 2,44 2,50 2,29 2,29
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A Tabela 15 apresenta os resultados do RMSE médio obtidos pela validacdo cruzada
para as diferentes topologias de redes neurais que preveem a velocidade do vento para o parque
SER no esquema 2 e diferentes conjuntos de variaveis de entrada do modelo GDPS. O conjunto

de variaveis para as redes neurais com uma camada escondida que obteve o melhor resultado

foi 0 G (MLP1-Esq 2-GDPS-G), com dez neurdnios, com um RMSE médio de 1,71 m/s. Nos

testes com as redes neurais de duas camadas escondidas, o melhor RMSE médio foi também de

1,71 m/s e aconteceu com o conjunto de variaveis F (MLP2-Esq 2-GDPS-F) e cinco neurdnios
por camada escondida. O menor RMSE médio nas redes neurais com trés camadas escondidas
foi de 1,69 m/s para o conjunto de varidveis F (MLP3-Esq 2-GDPS-F) com cinco neurdnios

por camada escondida.

Tabela 15 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que preveem a velocidade do vento no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do GDPS para o parque Ventos
do Serto, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

RMSE médio [m/s]

Codigo I 5. 10n. | 20n. | 30n | 40n | 50n.
MLP1-Esq 2-GDPS-A 1.93 1,88 1,90 1,88 1,88 1,87 1,90
MLP1-Esq 2-GDPS-B 1.88 1.87 1.86 1,85 1,79 1,77 1,77
MLP1-Esq 2-GDPS-C 1,92 1.88 1.85 1.85 1.82 1.85 1.86
MLP1-Esq 2-GDPS-D 1,94 1.85 1,96 1,93 1,92 199 | 2,03
MLP1-Esq 2-GDPS-E 1.82 1.89 189 | 202 | 220 | 218 | 227
MLP1-Esq 2-GDPS-F 1.88 1,92 1.85 1.82 1.85 1.84 1.87
MLP1-Esq 2-GDPS-G 1.82 1.80 171 1.88 1.88 1,93 1,96
MLP1-Esq 2-GDPS-H 1.80 1.85 1.89 193 | 207 | 219 | 224
MLP1-Esq 2-GDPS-I 177 | 206 | 226 | 254 | 276 | 270 | 2.65
MLP2-Esq 2-GDPS-A 231 1.88 1.87 1.87 1,88 1.86 1.87
MLP2-Esq 2-GDPS-B 231 1.77 1,79 1,83 1.81 1,83 1.86
MLP2-Esq 2-GDPS-C 231 1.81 1.86 194 | 200 | 203 | 210
MLP2-Esq 2-GDPS-D 231 214 | 215 | 256 | 246 | 244 | 249
MLP2-Esq 2-GDPS-E 231 236 | 267 | 356 | 352 | 353 | 3.66
MLP2-Esq 2-GDPS-F 231 171 1.79 1,85 1,94 1,93 1,95
MLP2-Esq 2-GDPS-G 231 1,74 190 | 2.03 | 211 227 | 232
MLP2-Esq 2-GDPS-H 231 1.87 188 | 211 237 | 263 | 254
MLP2-Esq 2-GDPS-I 231 227 | 248 | 264 | 278 | 278 | 2.64
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MLP3-Esq 2-GDPS-A 2,31 1,86 1,87 1,87 1,86 1,90 1,89
MLP3-Esq 2-GDPS-B 2,31 1,81 1,80 1,91 1,88 1,93 1,99
MLP3-Esq 2-GDPS-C 2,31 1,85 1,91 2,10 2,14 2,11 2,20
MLP3-Esq 2-GDPS-D 2,31 2,11 2,00 2,48 2,24 2,50 2,57
MLP3-Esq 2-GDPS-E 2,31 1,96 2,51 3,79 3,15 3,65 343
MLP3-Esq 2-GDPS-F 2,31 1,69 1,85 1,89 2,00 2,21 2,22
MLP3-Esq 2-GDPS-G 2,31 1,77 2,00 2,31 2,37 2,24 2,27
MLP3-Esq 2-GDPS-H 2,31 1,92 2,11 2,35 2,59 2,52 2,40
MLP3-Esq 2-GDPS-I 2,31 2,24 2,48 2,59 2,55 2,43 2,51

Os resultados de RMSE médio dos testes na validagdo cruzada das redes neurais que
prevéem a velocidade do vento para o parque Ventos do Sertdo com variaveis de entrada do
modelo WRF, na grade dO1, estdo na Tabela 16. O valor do RMSE médio 1,62 m/s foi o menor
dentre todos os casos para a topologia com uma camada escondida, o qual ocorreu com o con-
junto de variaveis F (MLP1-Esq 2-WRF-d01-F) e um neurénio. Nas redes neurais com duas
camadas escondidas, o melhor RMSE médio foi de 1,63 m/s no conjunto de variaveis de entrada
H (MLP2-Esq 2-WRF-d01-H) e um neurdnio por camada escondida. O conjunto de varidveis
E com cinco neurdnios por camada escondida e o conjunto H com um neur6nio por camada
escondida obtiveram o menor RMSE médio dentre as redes com trés camadas escondidas, que
foi de 1,65 m/s. Entretanto, o conjunto de varidveis E (MLP3- Esq 2-WRF-d01-E) com cinco

neurdnios apresentou um desvio padrao menor, igual a 0,30 m/s.

Tabela 16 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do WRF-d01 para o parque
Ventos do Sertdo, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [m/s]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-WRF-d01-A 1,71 1,7 1,69 1,7 1,7 1,7 1,7
MLP1-Esq 2-WRF-d01-B 1,71 1,71 1,71 1,71 1,7 1,71 1,7
MLP1-Esq 2-WRF-d01-C 1,72 1,76 1,75 1,79 1,8 1,81 1,82
MLP1-Esq 2-WRF-d01-D 1,69 1,65 1,65 1,65 1,64 1,64 1,67
MLP1-Esq 2-WRF-d01-E 1,65 1,7 1,75 1,77 1,82 1,87 1,85
MLP1-Esq 2-WRF-dO1-F 1,62 1,65 1,64 1,64 1,66 1,68 1,69
MLP1-Esq 2-WRF-d01-G 1,63 1,63 1,64 1,65 1,68 1,73 1,73
MLP1-Esq 2-WRF-d01-H 1,67 1,76 1,82 1,95 2,08 2,04 2,1
MLP1-Esq 2-WRF-d01-1 1,71 2,02 2,2 2,24 2,34 2,3 2,39
MLP2-Esq 2-WRF-d01-A 2,31 1,69 1,71 1,70 1,69 1,70 1,69
MLP2-Esq 2-WRF-d01-B 2,31 1,71 1,76 1,75 1,77 1,78 1,78
MLP2-Esq 2-WRF-d01-C 2,31 1,78 1,87 1,92 1,93 1,93 1,96
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MLP2-Esq 2-WRF-d01-D 2,31 1,88 2,01 2,07 2,02 2,03 2,00
MLP2-Esq 2-WRF-d01-E 2,31 1,81 2,10 1,90 2,13 2,03 2,06
MLP2-Esq 2-WRF-d01-F 2,31 1,66 1,73 1,76 1,76 1,78 1,79
MLP2-Esq 2-WRF-d01-G 2,31 1,68 1,73 1,78 1,87 1,92 1,91
MLP2-Esq 2-WRF-d01-H 1,63 1,76 1,93 2,10 2,08 2,15 2,05
MLP2-Esq 2-WRF-d01-1 2,31 1,91 2,08 2,25 2,28 2,31 2,32
MLP3-Esq 2-WRF-d01-A 2,31 1,70 1,71 1,69 1,72 1,72 1,72
MLP3-Esq 2-WRF-d01-B 2,31 1,75 1,77 1,77 1,80 1,85 1,82
MLP3-Esq 2-WRF-d01-C 2,31 1,80 1,88 1,93 2,03 2,06 2,08
MLP3-Esq 2-WRF-d01-D 2,31 1,91 1,94 2,07 2,03 2,22 1,96

MLP3-Esq 2-WRF-d01-E 2,31 1,65 2,02 2,11 2,15 2,21 2,43
MLP3-Esq 2-WRF-d01-F 2,31 1,68 1,75 1,84 1,90 1,95 2,01
MLP3-Esq 2-WRF-d01-G 2,31 1,71 1,81 1,91 1,99 2,06 2,12
MLP3-Esq 2-WRF-d01-H 1,65 1,78 1,96 2,09 2,11 2,09 2,10
MLP3-Esq 2-WRF-d01-1 2,31 1,94 2,20 2,30 2,24 2,18 2,18

Na Tabela 17, encontram-se os resultados do esquema 2 utilizando as redes neurais
para prever a velocidade do vento para SER com variaveis de entrada da grade d02 do WRF.
No conjunto de variaveis de entrada testadas para a rede com uma camada escondida, o F
(MLP1-Esq_2-WRF-d02-F) com um neurdnio obteve o melhor valor de RMSE médio que foi
de 1,62 m/s. No caso das redes com duas camadas escondidas, o conjunto H (MLP2-Esq 2-
WRF-d02-H) e um neurdnio por camada escondida alcangou 1,63 m/s de RMSE médio, o qual
foi o melhor para esta topologia. O grupo de varidveis H também apresentou o melhor resultado
de RMSE médio dentre as redes com trés camadas escondidas (MLP3-Esq 2-WRF-d02-H)

com um neurdnio por camada, o qual foi de 1,64 m/s.

Tabela 17 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do WRF-d02 para o parque
Ventos do Sertdo, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

RMSE médio [m/s]

Codigo

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-WRF-d02-A 1,76 1,76 1,76 1,76 1,76 1,77 1,77
MLP1-Esq 2-WRF-d02-B 1,76 1,75 1,75 1,76 1,75 1,77 1,76
MLP1-Esq 2-WRF-d02-C 1,78 1,80 1,81 1,83 1,85 1,87 1,88
MLP1-Esq 2-WRF-d02-D 1,71 1,66 1,65 1,64 1,65 1,67 1,65

MLP1-Esq 2-WRF-d02-E 1,67 1,70 1,74 1,79 1,80 1,78 1,85
MLP1-Esq 2-WRF-d02-F 1,62 1,64 1,66 1,67 1,68 1,66 1,68

MLP1-Esq 2-WRF-d02-G 1,64 1,65 1,67 1,69 1,72 1,72 1,72
MLP1-Esq 2-WRF-d02-H 1,68 1,78 1,81 1,94 2,00 2,06 2,10
MLP1-Esq 2-WRF-d02-1 1,72 2,02 2,10 2,21 2,27 2,31 2,34
MLP2-Esq 2-WRF-d02-A 2,31 1,75 1,75 1,77 1,75 1,76 1,78

MLP2-Esq 2-WRF-d02-B 2,31 1,76 1,80 1,83 1,84 1,84 1,85
MLP2-Esq 2-WRF-d02-C 2,31 1,82 1,86 1,96 2,01 2,01 2,04




83

MLP2-Esq 2-WRF-d02-D 2,31 1,74 1,87 1,82 1,93 2,00 1,90

MLP2-Esq 2-WRF-d02-E 2,31 1,77 1,82 1,97 1,97 2,13 2,06
MLP2-Esq 2-WRF-d02-F 2,31 1,67 1,70 1,74 1,79 1,80 1,82
MLP2-Esq 2-WRF-d02-G 2,31 1,68 1,73 1,77 1,87 1,86 1,85
MLP2-Esq 2-WRF-d02-H 1,63 1,78 1,91 2,01 2,15 2,19 2,18
MLP2-Esq 2-WRF-d02-1 2,31 1,88 2,03 2,41 2,24 2,24 2,35

MLP3-Esq 2-WRF-d02-A 2,31 1,76 1,78 1,78 1,75 1,78 1,76
MLP3-Esq 2-WRF-d02-B 2,31 1,80 1,82 1,83 1,85 1,87 1,88
MLP3-Esq 2-WRF-d02-C 2,31 1,86 1,93 2,00 2,08 2,12 2,13
MLP3-Esq 2-WRF-d02-D 2,31 1,85 1,96 1,96 2,03 1,87 1,95

MLP3-Esq 2-WRF-d02-E 2,31 1,70 2,00 2,05 2,22 2,15 2,24
MLP3-Esq 2-WRF-d02-F 2,31 1,72 1,77 1,81 1,89 1,90 1,93
MLP3-Esq 2-WRF-d02-G 2,31 1,69 1,80 1,87 1,93 2,02 2,07
MLP3-Esq 2-WRF-d02-H 1,64 1,80 1,91 2,05 2,10 2,18 2,08
MLP3-Esq 2-WRF-d02-1 2,31 1,91 2,07 2,18 2,28 2,27 2,16

Os resultados da validagdo cruzada empregando o esquema 3, com variaveis de entrada
do GFS e GDPS, com as redes neurais artificiais prevendo a velocidade do vento para o parque
Ventos do Sertdo sao mostrados na Tabela 18. O RMSE médio de 1,62 m/s se repetiu nos testes
com redes neurais com uma camada escondida para o conjunto de variaveis B, com cinco neu-
ronios, E, com um neurdnio e G, com cinco neurdnios. Porém, o grupo de variaveis B (MLP1-
Esq 3-B), com cinco neur6nios apresentou o menor desvio padrdo, com o valor de 0,29 m/s.
As redes neurais com duas camadas escondidas tiveram o melhor resultado de RMSE médio
com o conjunto B (MLP2-Esq 3-B) e cinco neurdnios por camada escondida, o qual foi de 1,59
m/s. O grupo B também foi o que resultou no menor RMSE médio para as redes neurais com
trés camadas escondidas (MLP3-Esq_3-B), com valor de 1,59 m/s que foi obtido na rede neural
com cinco neurdnios por camada escondida. Apesar dos melhores resultados das topologias de
duas e trés camadas escondidas apresentarem o mesmo valor de RMSE médio, a topologia com
duas camadas escondidas apresentou o menor desvio padrado do RMSE médio que foi de 0,25

m/s.

Tabela 18 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 3 (Esq_3) com varidaveis do GFS e GDPS para o parque
Ventos do Sertdo, onde n. indica o nimero de neur6nios por camada escondida.

RMSE médio [m/s]

Cédigo In. 5n 10n. | 20n. | 30n. | 40n. | 50n.
MLP1-Esq 3-A 1,66 1,65 1.63 1,65 1.65 1,64 1.65
MLPI-Esq 3-B 1.64 1.62 1.65 1.64 1.63 1,63 1,64




MLPI1-Esq 3-C 1,66 1,66 1,67 1,72 1,73 1,76 1,76
MLPI1-Esq 3-D 1,69 1,67 1,64 1,70 1,75 1,77 1,82
MLPI1-Esq 3-E 1,62 1,77 1,95 2,05 2,29 2,32 2,31
MLPI1-Esq 3-F 1,68 1,66 1,68 1,74 1,77 1,81 1,82
MLPI1-Esq 3-G 1,64 1,62 1,69 1,91 1,91 1,96 2,12
MLPI1-Esq 3-H 1,64 1,76 1,84 2,08 2,18 2,24 2,27
MLPI1-Esq 3-1 1,76 2,00 2,24 2,31 2,35 2,41 2,52
MLP2-Esq 3-A 2,31 1,61 1,64 1,64 1,66 1,70 1,67
MLP2-Esq 3-B 2,31 1,59 1,63 1,67 1,68 1,77 1,82
MLP2-Esq 3-C 2,31 1,60 1,69 1,89 1,95 1,95 2,00
MLP2-Esq 3-D 2,31 1,94 2,28 2,77 2,63 2,47 2,39
MLP2-Esq 3-E 2,31 2,42 2,57 3,11 2,61 2,73 3,10
MLP2-Esq 3-F 2,31 1,65 1,77 1,97 2,03 2,30 2,15
MLP2-Esq 3-G 2,31 1,71 1,93 2,12 2,25 2,12 2,22
MLP2-Esq 3-H 2,31 1,78 1,94 2,20 2,49 2,47 2,62
MLP2-Esq 3-1 2,31 2,08 2,12 2,41 2,20 2,07 2,14
MLP3-Esq 3-A 2,31 1,63 1,65 1,69 1,72 1,76 1,76
MLP3-Esq 3-B 2,31 1,59 1,67 1,78 1,89 1,96 1,98
MLP3-Esq 3-C 2,31 1,70 1,88 2,09 2,06 2,08 2,10
MLP3-Esq 3-D 2,31 1,93 2,04 2,24 2,99 2,91 2,84
MLP3-Esq 3-E 2,31 2,13 2,06 2,87 2,93 3,36 3,22
MLP3-Esq 3-F 2,31 1,69 1,85 2,07 2,07 2,21 2,17
MLP3-Esq 3-G 2,31 1,71 1,90 2,14 2,19 2,30 2,26
MLP3-Esq 3-H 2,31 1,84 2,06 2,26 2,38 2,30 2,31
MLP3-Esq 3-1 2,31 1,97 2,02 2,23 2,21 2,21 2,05
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As variaveis de entrada do GFS, GDPS e WRF-d01 sao utilizadas no esquema 4 e os
resultados da validagdo cruzada para este esquema com as redes neurais que prevéem a veloci-
dade do vento para o parque SER encontram-se na Tabela 19. O menor valor de RMSE médio

para as redes neurais com uma camada foi 1,60 m/s e aconteceu com o conjunto de variaveis A

(MLP1-Esq 4-A) com um e cinco neuronios escondidos, entretanto, o0 menor desvio padrao foi

de 0,30 m/s e ocorreu com a rede que possui cinco neurdnios na camada escondida. Na topolo-

gia com duas camadas escondidas, o melhor RMSE médio foi de 1,59 m/s e ocorreu em redes
com cinco neurdnios por camada escondida nos grupos de variaveis de entrada A, B e C, porém
o menor desvio padrdo ocorreu no conjunto B (MLP2-Esq 4-B) e foi de 0,26 m/s. Os testes

com redes neurais com trés camadas escondidas no esquema 4 que obtiveram menor RMSE

médio ocorreram com o conjunto de variaveis B (MLP3-Esq 4-B) e cinco neurdnios por ca-

mada escondida, possuindo o valor de 1,62 m/s.
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Tabela 19 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 4 (Esq_4) com variaveis do GFS, GDPS ¢ WRF-d01
para o parque Ventos do Sertdo, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [m/s]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 4-A 1.60 1.60 1.62 1.62 1.61 1.62 1.64
MLP1-Esq 4-B 1.61 1.63 1.64 1.67 1.65 1.64 1.67
MLP1-Esq 4-C 1.63 1.67 1.69 1.76 1.76 1.79 1.83
MLP1-Esq 4-D 1.62 1.69 1.68 1.76 1.83 1.80 1.86
MLP1-Esq 4-E 1.63 1.76 1.98 2.09 2.22 2.27 2.39
MLP1-Esq 4-F 1.64 1.62 1.69 1.83 1.86 1.91 1.96
MLP1-Esq 4-G 1.63 1.73 1.76 1.83 2.00 2.04 2.06
MLP1-Esq 4-H 1.68 1.92 1.97 2.12 2.16 2.23 2.27
MLP1-Esq_4-1 1.81 2.13 2.21 2.43 2.38 2.39 2.54
MLP2-Esq 4-A 2.31 1.59 1.66 1.72 1.76 1.78 1.85
MLP2-Esq 4-B 2.31 1.59 1.64 1.73 1.76 1.80 1.86
MLP2-Esq 4-C 2.31 1.59 1.76 1.81 1.90 1.98 1.95
MLP2-Esq 4-D 2.31 1.89 2.29 2.30 2.64 3.09 2.74
MLP2-Esq 4-E 2.31 2.21 3.10 2.79 3.24 3.05 3.22
MLP2-Esq 4-F 2.31 1.61 1.83 1.93 2.02 2.09 2.11
MLP2-Esq 4-G 2.31 1.77 1.90 2.17 2.12 2.21 2.23
MLP2-Esq_4-H 2.31 1.84 2.04 2.19 2.19 2.22 2.24
MLP2-Esq_4-1 2.31 2.00 2.17 2.16 2.26 2.11 2.16
MLP3-Esq 4-A 2.31 1.63 1.67 1.89 1.84 1.95 1.97
MLP3-Esq 4-B 2.31 1.62 1.73 1.82 1.89 2.00 1.96
MLP3-Esq 4-C 2.31 1.69 1.73 2.04 2.00 2.07 2.17
MLP3-Esq 4-D 2.31 1.99 2.49 2.72 2.84 3.40 2.96
MLP3-Esq 4-E 2.31 2.29 2.66 3.12 3.17 2.94 2.90
MLP3-Esq 4-F 2.31 1.67 1.81 2.03 2.13 2.19 2.17
MLP3-Esq 4-G 2.31 1.69 1.95 2.03 2.18 2.23 2.17
MLP3-Esq 4-H 2.31 1.83 2.02 2.19 2.21 2.15 2.21
MLP3-Esq 4-1 2.31 2.02 2.14 2.15 2.13 2.07 2.02

As melhores topologias das redes neurais que prevéem a velocidade do vento para o
parque Ventos do Sertdo, nos diferentes esquemas, estao listadas na Tabela 20, onde € possivel
verificar também o niimero de neurdnios por camada escondida e o RMSE médio. O menor
valor do RMSE médio foi de 1,56 m/s e ocorreu para o esquema 2 com o conjunto de variaveis
H, uma camada escondida e um neurdnio. O segundo menor valor foi de 1,59 m/s e ocorreu nos
esquemas 3 e 4, os quais se utilizam de variaveis de mais de um modelo de previsdo numérica

do tempo.
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Tabela 20 - Melhores topologias das redes neurais que preveem a velocidade do vento para os esquemas 2, 3 ¢ 4
do parque Ventos do Sertdo.

Codigo N° de neurdnios por RMSE médio [m/s]
camada escondida
MLPI1-Esq_2-GFS-H 1 1,56
MLP3-Esq 2-GDPS-F 5 1,69
MLP1-Esq 2-WRF-d01-F 1 1,62
MLP1-Esq 2-WRF-d02-F 1 1,62
MLP3-Esq 3-B 5 1,59
MLP2-Esq 4-B 5 1,59

A Figura 37 mostra as séries temporais da velocidade medida na torre de referéncia do
parque Ventos do Sertdo, na altura de 78,0 m, e da velocidade do vento prevista pelas melhores
topologias dos esquemas 2, 3 ¢ 4. Como se pode observar, entre os dias 05/03/2018 e

11/03/2018 as previsoes ficaram distantes da medigao na torre.

Figura 37 - Série temporal da velocidade do vento em médias de dez minutos medida e da prevista pelas melhores
topologias das redes neurais dos esquemas 2, 3 e 4 para o Parque Ventos do Sertdo, na altura de 78 m.

— Medido —— MLP1-Esq_2-WRF-d01-F-1neu MLP3-Esq_3-B-5neu
—— MLP1-Esg_2-GF5-H-1neu MLP1-Esq_2-WRF-d02-F-1neu MLP2-Esq_4-B-5neu
MLP3-Esq_2-GDPS-F-5neu
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As métricas de erro para as séries de velocidade previstas, da Figura 37, encontram-se
na Tabela 21. Observa-se que o RMSE de todos os esquemas listados ficaram melhores em

relagdo a previsao direta pelos modelos NWP, que possuia o0 menor RMSE de 1,82 m/s e ¢
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mostrado na Tabela 10. O valor negativo de viés indica que as previsdes tém tendéncia de su-
bestimar a velocidade do vento, porém os valores sdo proximos de zero. O melhor RMSE foi
de 1,58 m/s e ocorreu para a série temporal resultante do esquema 2 que utiliza uma camada
escondida com um neurdnio e o conjunto de variaveis H do GFS (MLP1-Esq 2-GFS-H-1neu).
Este valor ¢ 13,2 % menor que o melhor RMSE obtido por um modelo NWP, WRF-d01, para
o parque SER. MLP1-Esq 2-GFS-H-1neu apresentou um coeficiente de correlagdo de Pearson
de 0,74, valor este 7,3 % maior que o do melhor modelo NWP, o WRF-dO1. Os coeficientes de
correlagdo melhoraram se comparados com o resultado obtido pelos modelos NWP, vistos na

Tabela 10.

Tabela 21 - Métricas de erro para previsdo da velocidade pelas redes neurais dos esquemas de previsdo com ma-
chine learning para o parque Ventos do Sertdo.

Codigo RMSE viés NRMSE NMB .
[m/s] [m/s] [l [%0]
MLP1-Esq 2-GFS-H-1neu 1,58 -0,23 219 -3,2 0,74
MLP3-Esq_2-GDPS-F-5neu 1,72 -0,20 23,9 -2,8 0,67
MLP1-Esq 2-WRF-dO1-F-1neu 1,64 -0,23 22,8 -3,2 0,71
MLP1-Esq 2-WRF-d02-F-1neu 1,64 -0,26 22,7 -3,6 0,71
MLP3-Esq_3-B-5neu 1,62 -0,13 225 -1,9 0,72
MLP2-Esq_4-B-5neu 1,61 -0,24 223 -3,4 0,73

As séries temporais da geragdo real e previstas para o parque Ventos do Sertao pelas
melhores topologias e conjuntos de variaveis dos esquemas 2, 3 e 4 sdo mostradas na Figura

38.
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Figura 38 - Geracdo real do parque Ventos do Sertdo e prevista pelo método com redes neurais que prevé a velo-
cidade do vento com a melhor topologia e conjunto de varidveis de cada esquema de previsdo.

—— Gerado —— MLP1-Esq_2-WRF-d01-F-1neu MLP3-Esq_3-B-5neu
—— MLP1-Esq_2-GFS-H-1neu MLP1-Esq_2-WRF-d02-F-1neu —— MLP2-Esq_4-B-5neu
—— MLP3-Esqg_2-GDPS-F-5neu
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As métricas de erro das previsdes de geracdo do parque Ventos do Sertdo pelas me-
lhores topologias e grupos de variaveis dos esquemas que utilizam a velocidade do vento pre-
vista pelas redes neurais, presentes na Figura 38, sdo apresentadas na Tabela 22. A diferenca
entre o pior e melhor resultado de NRMSE foi de 1,1 %, o que indica que os resultados de cada
esquema foram préximos. O menor valor de NRMSE foi de 22,7 % para o esquema 3 com o
conjunto de varidveis B em uma rede neural com trés camadas escondidas e cinco neurénios
por camada escondida (MLP3-Esq 3-B-5neu), seguido do esquema 2 com uma rede neural de
uma camada escondida e um neurénio com o grupo de varidveis de entrada H do GFS (MLP1-
Esq 2-GFS-H-1neu) que obteve um NRMSE de 22,8 %. O pior valor de NRMSE, 23,9 %,
ocorreu com o esquema 2 com as variaveis de entrada do conjunto F do GDPS em uma rede
neural com trés camadas escondidas e cinco neurdnios por camada escondida. Todos os esque-
mas subestimaram a geracdo do parque, visto que o NMB foi negativo para os mesmos. O
menor NMB foi de -7,8 % para o MLP3-Esq_3-B-5neu. Os coeficientes de correlagcdo foram
em sua maioria superiores a 0,70, e o melhor foi de 0,74 para o MLP1-Esq 2-GFS-H-1neu.

Tabela 22 - Métricas de erro das previsdes de geracdo do parque Ventos do Sertdo pelas melhores topologias e
conjunto de varidveis dos esquemas que empregaram redes neurais na previsao da velocidade do vento.

RMSE viés NRMSE NMB
Codigo r
(kW] (kW] [Yo] [Yo]




&9

MLP1-Esq 2-GFS-H-1neu 6831 -2819 22,8 9.4 0,74
MLP3-Esq 2-GDPS-F-5neu 7155 -2373 23,9 -7,9 0,67
MLP1-Esq 2-WRF-d01-F-1neu 7005 -2581 234 -8,6 0,71
MLP1-Esq 2-WRF-d02-F-1neu 7103 -2760 23,7 -9,2 0,70
MLP3-Esq_3-B-5neu 6818 -2348 22,7 -7,8 0,71
MLP2-Esq_4-B-5neu 6846 -2679 22,8 -8,9 0,72

Eleger o melhor esquema de previsdo de geragdo, que utiliza o método com redes neu-

rais para prever a velocidade do vento, para o parque Ventos do Sertdo apenas com as métricas

da Tabela 22 ¢ dificil. Observa-se que os esquemas ficam muito proximos uns dos outros na

representacdo estatistica pelo diagrama de Taylor na Figura 39. Entretanto, o MLP1-Esq 2-

GFS-H-1neu foi o esquema com a menor distdncia do ponto observado, por isso denominou-se

0 mesmo como o esquema que melhor representa a previsao de gera¢do do parque Ventos do

Sertdo com o método que utiliza redes neurais para prever a velocidade do vento. O esquema

MLP2-Esq_4-B-5neu seguido do MLP3-Esq 3-B-5neu tiveram um bom desempenho, o que

indica que os esquemas com mais de um modelo NWP prevéem bem a geracdo de energia do

parque SER.



90

Figura 39 - Representag@o estatistica da previsao de geragdo pelas melhores topologias e conjunto de variaveis dos
esquemas de previsdo que utilizam o método com machine learning que prevé a velocidade do vento com redes
neurais artificiais para o parque Ventos do Sertéo.
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Parque Edlico Aura Mirim II

Os valores do RMSE médio para o parque edlico Aura Mirim II proveniente proveni-
entes do procedimento de validacdo cruzada para as redes neurais que prevéem a velocidade do
vento pelos esquemas 2, 3 e 4, para os diversos conjuntos de varidveis de entrada e topologias
de RNA, encontram-se nas tabelas 22 a 27.

As figuras 40, 41 e 42 representam graficamente os resultados do RMSE médio mos-
trados na Tabela 23 referentes ao esquema 2 com variaveis de entrada do modelo GFS para o
parque MIR-2. Essas figuras servem de exemplo para as demais tabelas que possuem os resul-
tados do RMSE médio do parque MIR-2 desta subsecdo. Nestes graficos, percebe-se que ha
mais overfitting quando comparados com os mesmos para o parque Ventos do Sertdo. O con-
junto de variaveis A € o Unico que nao tem o aumento do RMSE médio com o aumento de

neur6nios escondidos nas redes com uma, duas e trés camadas escondidas.
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Figura 40 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validagdo cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com uma camada escondida (MLP1) que prevéem a
velocidade do vento na altura do cubo para a torre de referéncia do parque Aura Mirim II.
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Figura 41 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validagdo cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com duas camadas escondidas (MLP2) que preveem a
velocidade do vento na altura do cubo para a torre de referéncia do parque Aura Mirim II.
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Figura 42 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validagdo cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com trés camadas escondidas (MLP3) que preveem a
velocidade do vento na altura do cubo para a torre de referéncia do parque Aura Mirim II.
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Na Tabela 23, nota-se que todos os valores de RMSE médio ficam acima de 2,00 m/s,
0 que ¢ um erro maior do que o do parque Ventos do Sertdo. O menor valor de RMSE médio
para o esquema 2, com dados de entrada do GFS e uma camada escondida (MLP1), foi 2,34
m/s, tendo ocorrido para o conjunto A com 40 neuronios escondidos (MLP1-Esq 2-GFS-A-
40neu) e o conjunto C com um neurdnio escondido (MLP1-Esq 2-GFS-C-1neu). Entretanto, o
menor desvio padrdo para o RMSE médio dos dois conjuntos foi de 0,58 m/s para o MLP1-
Esq 2-GFS-A-40neu. A topologia com duas camadas escondidas (MLP2) apresentou o melhor
resultado, com o conjunto de varidveis B e cinco neurdnios por camada escondida (MLP2-
Esq 2-GFS-B-5neu), que resultou em um RMSE médio de 2,34 m/s e um desvio padrdo de
0,60 m/s. O esquema com o conjunto A e 20 neurdnios escondidos por camada (MLP3-Esq 2-
GFS-A-20neu) obteve o melhor RMSE médio, 2,35 m/s, dentre os testes com a topologia de
trés camadas no esquema dois com variaveis do GFS. Entre as diferentes topologias e conjunto
de variaveis do GFS com o esquema 2, o MLP1-Esq 2-GFS-A-40neu apresentou os menores

valores de RMSE médio e desvio padrao do RMSE.

Tabela 23 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do GFS para o parque Aura Mi-
rim II, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

RMSE médio [m/s]
1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-GFS-A 2,36 2,36 2,35 2,35 2,35 2,34 2,34

Codigo
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MLP1-Esq 2-GFS-B 2,36 2,36 2,38 2,39 2,40 2,39 2,39
MLP1-Esq 2-GFS-C 2,34 2,36 2,46 2,51 2,58 2,65 2,68
MLP1-Esq 2-GFS-D 2,37 2,39 2,38 2,41 2,49 2,44 2,42
MLPI1-Esq 2-GFS-E 2,41 2,60 2,81 3,43 3,42 3,53 3,66
MLP1-Esq 2-GFS-F 2,88 2,53 2,54 2,68 2,62 2,68 2,69
MLPI1-Esq 2-GFS-G 2,88 2,65 2,55 2,69 2,82 2,88 2,95
MLP1-Esq 2-GFS-H 2,86 3,03 3,22 3,38 3,40 3,53 3,63
MLPI1-Esq 2-GFS-I 2,43 2,71 3,15 3,23 3,55 3,53 391
MLP2-Esq 2-GFS-A 2,91 2,37 2,37 2,35 2,38 2,36 2,38
MLP2-Esq 2-GFS-B 2,91 2,34 2,40 2,45 2,45 2,47 2,52
MLP2-Esq 2-GFS-C 2,91 2,48 2,61 2,78 2,80 2,84 2,88
MLP2-Esq 2-GFS-D 2,91 2,43 2,45 2,58 2,71 2,64 2,75
MLP2-Esq 2-GFS-E 2,91 2,58 2,98 3,49 3,59 3,23 3,40
MLP2-Esq 2-GFS-F 2,91 2,48 2,69 3,09 3,29 3,25 3,21
MLP2-Esq 2-GFS-G 2,91 2,54 3,13 3,13 3,14 3,29 3,34
MLP2-Esq 2-GFS-H 2,91 2,83 3,14 3,45 3,72 3,53 3,66
MLP2-Esq 2-GFS-I 2,91 2,84 3,45 3,46 3,69 3,89 3,65
MLP3-Esq 2-GFS-A 2,91 2,36 2,36 2,35 2,39 2,37 2,38
MLP3-Esq 2-GFS-B 2,91 2,40 2,47 2,51 2,61 2,62 2,65
MLP3-Esq 2-GFS-C 2,91 2,52 2,74 2,81 2,88 3,12 2,99
MLP3-Esq 2-GFS-D 2,91 2,54 2,51 2,67 2,76 2,76 2,78
MLP3-Esq 2-GFS-E 2,91 2,70 3,10 3,40 3,66 3,34 3,44
MLP3-Esq 2-GFS-F 2,91 2,51 2,96 3,33 3,32 3,56 3,46
MLP3-Esq 2-GFS-G 2,91 2,59 2,94 341 3,58 3,61 3,44
MLP3-Esq 2-GFS-H 2,91 2,75 3,11 3,28 3,64 3,45 3,56
MLP3-Esq 2-GFS-I 2,91 3,01 341 3,84 3,84 3,61 3,41

Os resultados de RMSE médio para o esquema 2 com as varidveis de entrada do GDPS
e diferentes topologias de redes neurais sdo mostrados na Tabela 24. Entre as redes com uma
camada escondida, o menor RMSE médio foi 2,27 m/s e ocorreu com o conjunto de variaveis
C e um neuro6nio escondido (MLP1-Esq_2-GDPS-C-1neu). O menor RMSE médio para a to-
pologia com duas camadas escondidas foi 2,29 m/s e aconteceu com o conjunto A e 10, 40 e 50
neurdnios por camada escondida, porém, o MLP2-Esq 2-GDPS-A-50neu apresentou o menor
desvio padrao, que foi de 0,40 m/s. As redes com trés camadas escondidas com o conjunto de
variaveis A e 5, 20, 40 e 50 neuronios por camada escondida obtiveram o menor valor de RMSE
médio para a topologia com trés camadas, o qual foi de 2,29 m/s. Entretanto o MLP3-Esq_2-
GDPS-A-50neu apresentou o menor desvio padrdo do RMSE médio com 0,40 m/s. Conforme
os erros verificados, o melhor representante do esquema 2 com varidveis de entrada do GDPS

foi o MLP1-Esq 2-GDPS-C-I1neu.
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Tabela 24 - RMSE médio resultante do procedimento de validacdo cruzada para as diferentes topologias de redes

neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do GDPS para o parque Aura

Mirim II, onde n. indica o nimero de neurénios por camada escondida.

RMSE médio [m/s]

Cédigo In. 5. 10n. | 20n. | 30n. | 40nm | 50
MLPI-Esq 2-GDPS-A 228 | 229 | 229 | 230 | 228 | 229 | 229
MLP1-Esq 2-GDPS-B 228 | 230 | 232 | 231 | 232 | 230 | 231
MLP1-Esq 2-GDPS-C 227 | 231 | 234 | 236 | 245 | 250 | 2.52
MLP1-Esq 2-GDPS-D 229 | 235 | 230 | 229 | 233 | 233 | 233
MLP1-Esq 2-GDPS-E 234 | 270 | 2.8 | 3,08 | 336 | 343 | 3,76
MLP1-Esq 2-GDPS-F 201 | 253 | 241 | 242 | 249 | 253 | 246
MLPI-Esq 2-GDPS-G 296 | 257 | 257 | 258 | 267 | 23 | 273
MLP1-Esq 2-GDPS-H 3.02 | 282 | 296 | 304 | 335 | 352 | 347
MLPI-Esq 2-GDPS-I 236 | 264 | 270 | 290 | 307 | 3.06 | 321
MLP2-Esq 2-GDPS-A 201 | 230 | 229 | 231 | 231 | 229 | 229
MLP2-Esq 2-GDPS-B 201 | 233 | 235 | 242 | 243 | 249 | 250
MLP2-Esq 2-GDPS-C 201 | 235 | 250 | 258 | 268 | 276 | 2.8
MLP2-Esq 2-GDPS-D 201 | 230 | 236 | 243 | 246 | 245 | 245
MLP2-Esq 2-GDPS-E 201 | 262 | 3.06 | 352 | 379 | 396 | 3.62
MLP2-Esq 2-GDPS-F 201 | 243 | 260 | 287 | 292 | 321 | 3,04
MLP2-Esq 2-GDPS-G 201 | 243 | 257 | 277 | 308 | 3.08 | 333
MLP2-Esq 2-GDPS-H 201 | 270 | 3.04 | 362 | 393 | 359 | 381
MLP2-Esq 2-GDPS-I 201 | 257 | 272 | 317 | 341 | 353 | 3235
MLP3-Esq 2-GDPS-A 201 | 229 | 231 | 229 | 230 | 229 | 229
MLP3-Esq 2-GDPS-B 201 | 233 | 238 | 251 | 247 | 250 | 254
MLP3-Esq 2-GDPS-C 201 | 233 | 261 | 268 | 284 | 284 | 284
MLP3-Esq 2-GDPS-D 201 | 236 | 238 | 257 | 260 | 264 | 2,69
MLP3-Esq 2-GDPS-E 201 | 272 | 376 | 3,77 | 354 | 353 | 3,54
MLP3-Esq 2-GDPS-F 201 | 245 | 275 | 3.8 | 338 | 3.6 | 3.40
MLP3-Esq 2-GDPS-G 201 | 252 | 266 | 3.16 | 321 | 325 | 324
MLP3-Esq 2-GDPS-H 201 | 270 | 317 | 351 | 357 | 349 | 340
MLP3-Esq 2-GDPS-I 201 | 257 | 292 | 339 | 347 | 340 | 332

A Tabela 25 apresenta os resultados de RMSE médio obtidos pela validagdo cruzada

das diferentes topologias e conjunto de varidveis do WRF com a grade dO1 para o esquema 2

com redes neurais prevendo a velocidade do vento para o parque Aura Mirim II. O conjunto de

variaveis A e com 50 neurdnios escondidos (MLP1-Esq 2-WRF-d01-A-50neu) foi a melhor

combinagdo para a topologia com uma camada escondida e os dados de entrada do WRF d01,

onde o RMSE médio foi de 2,43 m/s. A topologia com duas camadas escondidas teve seu me-

lhor RMSE médio de 2,45 m/s, o mesmo aconteceu com o conjunto A de varidveis de entrada

e 5, 10 e 20 neuronios por camada escondida, entretanto o menor desvio padrao foi de 0,53 m/s

para a rede com cinco neurdnios. Por isso, 0o MLP2-Esq 2-WRF-d01-A-5neu foi considerado



95

o melhor dentre as redes com duas camadas e os diferentes conjuntos de variaveis do WRF-
dO1. Dentre os testes com trés camadas escondidas, o conjunto de variaveis A com 30 neuronios
por camada escondida (MLP3-Esq 2-WRF-d01-A-30neu) alcancou o menor RMSE médio,
2,44 m/s. O MLP1-Esq 2-WRF-d01-A-50neu, em virtude de apresentar o menor RMSE médio,
foi considerado o representante do esquema 2 que utiliza redes neurais para prever a velocidade

do vento e variaveis de entrada do modelo WRF-dO1.

Tabela 25 - RMSE médio resultante do procedimento de validacao cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do WRF-d01 para o parque
Aura Mirim II, onde n. indica o nimero de neuronios por camada escondida.

RMSE médio [m/s]
I n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-WRF-d01-A 2,46 2,45 2,45 2,46 2,45 2,46 2,43
MLP1-Esq 2-WRF-d01-B 2,47 2,46 2,45 2,46 2,48 2,49 2,49
MLP1-Esq 2-WRF-d01-C 2,44 2,48 2,54 2,54 2,65 2,67 2,81
MLP1-Esq 2-WRF-d01-D 2,48 2,48 2,49 2,54 2,54 2,55 2,56
MLP1-Esq 2-WRF-d01-E 2,53 2,74 2,94 3,31 3,51 3,63 3,82
MLP1-Esq 2-WRF-d01-F 2,88 2,56 2,55 2,69 2,73 2,70 2,78
MLP1-Esq 2-WRF-d01-G 2,88 2,61 2,65 2,76 2,80 2,91 3,00
MLP1-Esq 2-WRF-d01-H 2,83 3,10 3,31 3,49 3,60 3,66 3,55
MLP1-Esq 2-WRF-d01-I 2,49 3,06 3,15 3,34 3,48 3,52 3,65
MLP2-Esq 2-WRF-d01-A 2,91 2,45 2,45 2,45 2,48 2,49 2,46
MLP2-Esq 2-WRF-d01-B 2,91 2,52 2,53 2,56 2,57 2,61 2,61
MLP2-Esq 2-WRF-d01-C 2,91 2,52 2,69 2,85 2,86 2,97 2,92
MLP2-Esq 2-WRF-d01-D 2,91 2,60 2,57 2,76 2,72 2,72 2,76
MLP2-Esq 2-WRF-d01-E 2,91 2,72 3,26 3,84 3,57 3,79 3,75
MLP2-Esq 2-WRF-d01-F 2,91 2,61 2,65 2,89 3,09 3,14 3,27
MLP2-Esq 2-WRF-d01-G 2,91 2,65 2,81 2,99 3,11 3,07 3,33
MLP2-Esq 2-WRF-d01-H 2,91 3,01 3,38 3,51 3,55 3,67 3,56
MLP2-Esq 2-WRF-d01-1 2,91 3,06 3,29 3,43 3,55 3,46 3,45
MLP3-Esq 2-WRF-d01-A 2,91 2,46 2,47 2,50 2,44 2,48 2,47
MLP3-Esq 2-WRF-d01-B 2,91 2,48 2,56 2,59 2,66 2,69 2,73
MLP3-Esq 2-WRF-d01-C 2,91 2,59 2,74 2,94 3,03 3,12 3,11
MLP3-Esq 2-WRF-d01-D 2,91 2,61 2,68 2,72 2,86 2,82 2,82
MLP3-Esq 2-WRF-d01-E 2,91 2,94 3,39 3,65 3,79 3,72 3,47
MLP3-Esq 2-WRF-d0O1-F 2,91 2,66 2,87 3,16 3,20 3,39 3,40
MLP3-Esq 2-WRF-d01-G 2,91 2,64 2,85 3,11 3,28 3,41 3,32
MLP3-Esq 2-WRF-d01-H 2,91 3,07 3,35 3,44 3,47 3,47 3,35
MLP3-Esq 2-WRF-d01-1 2,91 2,96 3,29 3,35 3,35 3,36 3,14

Codigo
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Na Tabela 26, encontram-se os valores de RMSE médio resultantes da validagao cru-
zada do esquema 2 que utiliza as redes neurais que prevéem a velocidade do vento e conjunto
de variaveis de entrada do WRF-d02 para o parque MIR-2. O RMSE médio de 2,45 m/s foi o
menor para as redes neurais com uma camada escondida, € 0 mesmo aconteceu para o conjunto
de varidveis A com 50 neuronios escondidos, conjunto B com 5 e 20 neurdnios escondidos e
conjunto C com um neuronio. Porém, o MLP1-Esq 2-WRF-d02-C-1neu teve o menor desvio
padrao do RMSE médio, com o valor de 0,51 m/s. Para a topologia de duas camadas escondidas,
o melhor RMSE médio foi de 2,46 m/s e ocorreu com o conjunto de variaveis A e cinco neuro-
nios escondidos (MLP2-Esq 2-WRF-d02-A-5neu). O conjunto de varidveis A com 30 neuro-
nios por camada escondida (MLP3-Esq 2-WRF-d02-A-30neu) obteve o RMSE médio de 2,45
m/s e desvio padrao de 0,53 m/s, o que fez dele o melhor dentre os testes com trés camadas
escondidas e conjuntos de varidveis do WRF-d02. Por apresentar os menores valores de RMSE
médio e desvio padrdo do RMSE médio para os testes do esquema 2 que utiliza redes neurais
para prever a velocidade do vento e variaveis de entrada do WRF-d02, o MLP1-Esq 2-WRF-

d02-C-1neu foi considerado como seu representante.

Tabela 26 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do WRF-d02 para o parque
Aura Mirim II, onde n. indica o nimero de neurénios por camada escondida.

RMSE médio [m/s]
1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-WRF-d02-A 2,48 2,46 2,47 2,48 2,46 2,47 2,45
MLP1-Esq 2-WRF-d02-B 2,47 2,45 2,46 2,45 2,46 2,47 2,47
MLP1-Esq 2-WRF-d02-C 2,45 2,54 2,52 2,53 2,68 2,76 2,74
MLP1-Esq 2-WRF-d02-D 2,48 2,51 2,50 2,55 2,54 2,55 2,57
MLP1-Esq 2-WRF-d02-E 2,54 2,79 2,97 3,33 3,35 3,53 3,56
MLP1-Esq 2-WRF-d02-F 2,87 2,58 2,58 2,62 2,68 2,75 2,75
MLP1-Esq 2-WRF-d02-G 2,87 2,65 2,73 2,88 2,85 2,92 3,00
MLP1-Esq 2-WRF-d02-H 2,80 3,09 3,27 3,39 3,41 3,60 3,55
MLP1-Esq 2-WRF-d02-1 2,55 2,89 3,08 3,23 3,62 3,51 3,66
MLP2-Esq 2-WRF-d02-A 2,91 2,46 2,48 2,47 2,48 2,48 2,48
MLP2-Esq 2-WRF-d02-B 2,91 2,49 2,51 2,55 2,56 2,58 2,58
MLP2-Esq 2-WRF-d02-C 2,91 2,51 2,64 2,80 2,92 2,99 3,00
MLP2-Esq 2-WRF-d02-D 2,91 2,63 2,65 2,70 2,72 2,72 2,72
MLP2-Esq 2-WRF-d02-E 2,91 2,81 3,09 3,71 3,46 3,82 3,60
MLP2-Esq 2-WRF-d02-F 2,91 2,61 2,83 2,92 3,01 3,16 3,17
MLP2-Esq 2-WRF-d02-G 2,91 2,70 2,86 3,07 3,14 3,31 3,33
MLP2-Esq 2-WRF-d02-H 2,91 3,23 3,39 3,50 3,56 3,55 3,42
MLP2-Esq 2-WRF-d02-1 2,91 2,88 3,22 3,45 3,40 3,45 3,38
MLP3-Esq 2-WRF-d02-A 2,91 2,46 2,46 2,48 2,45 2,47 2,48
MLP3-Esq 2-WRF-d02-B 2,91 2,47 2,54 2,58 2,67 2,64 2,65

Codigo
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MLP3-Esq 2-WRF-d02-C 2,91 2,58 2,84 2,89 3,05 3,04 3,05
MLP3-Esq 2-WRF-d02-D 2,91 2,60 2,72 2,74 2,86 2,79 2,82
MLP3-Esq 2-WRF-d02-E 2,91 2,82 3,37 3,52 3,73 3,65 3,64
MLP3-Esq 2-WRF-d02-F 2,91 2,65 2,82 3,17 3,11 3,31 3,35
MLP3-Esq 2-WRF-d02-G 2,91 2,64 2,97 3,26 3,35 3,40 3,48
MLP3-Esq 2-WRF-d02-H 2,91 2,98 3,33 3,59 3,30 3,33 3,37
MLP3-Esq 2-WRF-d02-1 2,91 2,91 3,17 3,18 3,33 3,22 3,08

Os valores de RMSE médio obtidos por meio da validacdo cruzada das redes neurais
que prevéem a velocidade do vento do parque Aura Mirim II para o esquema 3 sdo apresentados
na Tabela 27. O conjunto de varidveis C com um neur6nio escondido (MLP1 Esq 3-C-1neu)
obteve o menor RMSE médio, 2,15 m/s, dentre as redes neurais com uma camada escondida no
esquema 3. A topologia de duas camadas escondidas alcangou seu menor RMSE médio, 2,20
m/s, com o conjunto de varidveis A e cinco neurénios por camada escondida (MLP2 Esq 3-
A-5neu). O menor RMSE médio para as redes neurais com trés camadas foi de 2,21 m/s com o
conjunto de variaveis A e cinco neurdnios por camada escondida (MLP3 Esq 3-A-5neu). O
representante do esquema 3, com menor RMSE médio, que se utiliza de redes neurais para

prever a velocidade do vento do parque MIR-2 ¢ o MLP1 Esq 3-C-lneu.

Tabela 27 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 3 (Esq_3) com variaveis do GFS e GDPS para o parque
Aura Mirim II, onde n. indica o nimero de neur6nios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [m/s]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLPI1-Esq 3-A 2,18 2,18 2,18 2,20 2,19 2,19 2,18
MLP1-Esq 3-B 2,18 2,22 2,20 2,29 2,37 2,41 2,37
MLPI1-Esq 3-C 2,15 2,26 2,32 2,57 2,52 2,61 2,72
MLPI1-Esq 3-D 2,18 2,25 2,37 2,50 2,61 2,65 2,73
MLPI1-Esq 3-E 2,31 2,61 2,95 3,25 3,28 3,66 3,61
MLP1-Esq 3-F 2,96 2,74 2,53 2,65 2,95 2,99 3,00
MLP1-Esq 3-G 2,93 2,63 2,68 2,81 3,02 3,05 3,13
MLP1-Esq 3-H 2,91 2,99 2,97 3,32 3,51 3,75 3,95
MLP1-Esq 3-1 2,29 2,66 2,88 3,21 3,22 3,41 3,32
MLP2-Esq 3-A 2,91 2,20 2,29 2,30 2,30 2,30 2,34
MLP2-Esq 3-B 2,91 2,28 2,39 2,54 2,67 2,70 2,79
MLP2-Esq 3-C 2,91 2,29 2,47 2,76 2,80 2,99 2,77
MLP2-Esq 3-D 2,91 2,39 2,52 2,92 3,02 3,09 3,23
MLP2-Esq 3-E 2,91 2,58 3,01 3,25 3,45 3,31 3,37
MLP2-Esq 3-F 2,91 2,39 2,73 3,13 3,49 3,53 3,67
MLP2-Esq 3-G 2,91 2,45 2,76 3,27 3,44 3,45 3,52
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MLP2-Esq 3-H 2,91 2,66 3,10 3,73 3,78 3,69 3,60
MLP2-Esq 3-1 2,91 2,64 2,86 3,15 3,20 3,22 3,12
MLP3-Esq 3-A 2,91 2,21 2,26 2,34 2,39 2,38 2,45
MLP3-Esq 3-B 2,91 2,23 2,56 2,68 2,80 2,97 2,97
MLP3-Esq 3-C 2,91 2,35 2,62 2,83 2,90 2,94 3,00
MLP3-Esq 3-D 2,91 2,35 2,61 3,09 3,00 3,16 3,05
MLP3-Esq 3-E 2,91 2,73 3,00 3,58 3,27 3,22 3,17
MLP3-Esq 3-F 2,91 2,44 2,84 3,45 3,83 3,38 3,58
MLP3-Esq 3-G 2,91 2,52 2,92 3,32 3,39 3,26 3,13
MLP3-Esq 3-H 2,91 2,77 3,29 3,72 3,70 3,45 3,21
MLP3-Esq 3-1 2,91 2,48 2,95 3,18 3,05 3,09 2,99

A Tabela 28 mostra os resultados de RMSE médio obtidos pela validacdo cruzada das
redes neurais que prevéem a velocidade do vento para o parque Aura Mirim II do esquema 4.
A topologia com uma camada escondida teve seu menor RMSE médio, 2,15 m/s, com o con-
junto de variaveis C e um neurdnio escondido (MLP1-Esq 4-C-1neu). O menor RMSE médio
para as redes neurais com duas camadas escondidas foi de 2,25 m/s e ocorreu com o conjunto
de variaveis A e cinco neurdnios escondidos por camada escondida (MLP2-Esq 4-A-5neu). O
conjunto A com cinco neuronios por camada escondida (MLP3-Esq 4-A-5neu) foi o que ob-
teve o menor RMSE médio para os testes do esquema 4 com a topologia de trés camadas es-
condidas. O MLP1-Esq 4-C-1neu foi considerado o representante do esquema 4 que utiliza

redes neurais para prever a velocidade do vento do parque MIR-2.

Tabela 28 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a velocidade do vento no esquema 4 (Esq_4) com variaveis do GFS, GDPS e WRF-d01
para o parque Aura Mirim II, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [m/s]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 4-A 2,19 2,23 2,25 2,25 2,38 2,34 2,36
MLP1-Esq 4-B 2,16 2,26 2,30 2,37 2,42 2,46 2,49
MLP1-Esq 4-C 2,15 2,32 2,42 2,60 2,61 2,74 2,75
MLP1-Esq 4-D 2,18 2,32 2,61 2,73 2,93 2,98 3,09
MLP1-Esq 4-E 2,34 2,81 3,03 3,33 3,41 3,59 3,65
MLP1-Esq 4-F 3,04 2,64 2,76 3,01 3,12 3,27 3,34
MLP1-Esq 4-G 2,95 2,84 2,81 2,92 3,12 3,09 3,24
MLP1-Esq 4-H 2,78 3,00 3,34 3,24 3,42 3,46 3,48
MLP1-Esq 4-1 2,35 2,70 3,02 3,08 3,21 3,15 3,36
MLP2-Esq 4-A 2,91 2,25 2,33 2,51 2,69 2,62 2,74
MLP2-Esq 4-B 2,91 2,30 2,40 2,59 2,75 2,69 2,73
MLP2-Esq 4-C 2,91 2,37 2,52 2,90 2,88 3,02 2,84
MLP2-Esq 4-D 2,91 2,40 2,66 2,97 3,14 3,24 3,29
MLP2-Esq 4-E 2,91 2,73 3,29 3,46 3,36 3,31 3,27
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MLP2-Esq 4-F 2,91 2,46 2,71 3,25 3,44 3,26 3,12
MLP2-Esq 4-G 2,91 2,41 2,77 3,07 3,19 3,13 3,07
MLP2-Esq 4-H 2,91 3,02 3,29 3,41 3,47 3,14 3,05
MLP2-Esq 4-1 2,91 2,75 2,99 3,23 3,20 3,21 3,09
MLP3-Esq 4-A 2,91 2,26 2,41 2,67 2,71 2,66 2,89
MLP3-Esq 4-B 2,91 2,27 2,65 2,92 2,78 2,94 2,81
MLP3-Esq 4-C 2,91 2,34 2,57 2,90 2,93 2,91 2,95
MLP3-Esq 4-D 2,91 2,47 2,83 3,17 3,35 3,09 3,14
MLP3-Esq 4-E 2,91 2,90 3,33 3,25 3,67 3,33 3,06
MLP3-Esq 4-F 2,91 2,47 2,91 3,36 3,24 3,23 2,99
MLP3-Esq 4-G 2,91 2,57 2,89 3,08 3,23 2,94 2,94
MLP3-Esq 4-H 2,91 3,13 3,16 3,43 3,17 3,16 3,12
MLP3-Esq 4-1 2,91 2,73 3,02 3,07 3,08 2,93 2,87

Os melhores resultados para cada um dos esquemas que prevéem a velocidade do
vento para o parque Aura Mirim II com redes neurais sdo apresentados na Tabela 29, onde se
pode ver o nimero de neurdnios escondidos, 0o RMSE médio e o codigo que indica o nimero
de camadas escondidas, o esquema e o conjunto de varidaveis. O RMSE médio de 2,15 m/s foi
o minimo valor encontrado dentre todos os esquemas e ocorreu para o esquema 3 ¢ 4 com o
conjunto de variaveis C, uma camada escondida e um neurdnio escondido. Estes dois esquemas
empregam diferentes modelos de previsdo numérica do tempo. O segundo melhor valor de
RMSE médio foi de 2,27 m/s e ocorreu com o esquema 2 para o conjunto de variaveis C do
GDPS, com uma camada escondida e um neurdnio escondido. O pior resultado de RMSE médio
foi de 2,45 m/s, tendo ocorrido para o esquema 2 com uma camada escondida, conjunto de

variaveis A do WRF-d0O1 e um neuronio escondido.

Tabela 29 - Melhores topologias das redes neurais que preveem a velocidade do vento para os esquemas 2, 3 ¢ 4
do parque Aura Mirim II.

Codigo N° de neurdnios por RMSE médio [m/s]
camada escondida
MLP1-Esq 2-GFS-A 40 2,34
MLP1-Esq 2-GDPS-C 1 2,27
MLP1-Esq 2-WRF-d01-A 50 2,43
MLP1-Esq 2-WRF-d02-C 1 2,45
MLP1 Esq 3-C 1 2,15
MLP1-Esq 4-C 1 2,15




100

As séries temporais de velocidade do vento resultantes da jun¢do dos testes da valida-
¢do cruzada para os melhores representantes de cada esquema que emprega redes neurais para
prever a velocidade do vento, indicados na Tabela 29, e a série temporal da velocidade do vento
medida em médias de 10 min, na altura de 120,0 m para a torre de referéncia do parque Aura
Mirim II s3o mostradas na Figura 43. Pode-se observar que os resultados das redes neurais nao
conseguem acompanhar os picos de velocidade do vento, tal como o que a velocidade chega a

24,5 m/s.

Figura 43 - Série temporal da velocidade do vento em médias de dez minutos medida e da prevista pelas melhores
topologias das redes neurais dos esquemas 2, 3 ¢ 4 para o parque Aura Mirim II.

— Medido —— MLP1-Esq_2-WRF-d01-A-50neu MLP1_Esg_3-C-lneu
—— MLP1-Esq_2-GF5-A-d40neu MLP1-Esq_2-WRF-d02-C-1neu MLP1-Esq_4-C-1neu
- MLP1-Esq_2-GDPS-C-1neu
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As séries temporais previstas, mostradas na Figura 43, tém suas métricas de perfor-
mance em relagdo a série temporal medida do parque Aura Mirim II apresentadas na Tabela 30.
Todos os esquemas listados apresentaram RMSE menor que o melhor modelo NWP, que foi o
GDPS com 2,52 m/s, valor que pode ser visto na Tabela 11. O RMSE minimo, dentre os me-
lhores representantes de cada esquema que prevé a velocidade do vento com redes neurais foi
de 2,19 m/s e ocorreu com o esquema 3 com uma rede neural de uma camada escondida, um
neurdnio escondido e conjunto de variaveis C (MLP1_Esq 3-C-1neu). Este valor ¢ 13,1 % me-
nor que o melhor RMSE obtido por um modelo NWP. O segundo menor RMSE teve uma di-

ferenca de 0,01 m/s em relagdo ao melhor e foi obtido pelo representante do esquema 4, o
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MLP1-Esq 4-C-1neu, e seu valor foi de 2,20 m/s. O viés de todos os representantes dos esque-
mas ficaram proximos a zero. O valor do coeficiente de correlagdo dos representantes dos es-
quemas 3 e 4 foi de 0,66, que ¢ um valor 6,5 % maior que o melhor valor de r para um modelo
NWP. Todas as representantes dos esquemas para o parque MIR-2 foram redes neurais com

uma camada escondida.

Tabela 30 - Métricas de erro para previsdo da velocidade pelas redes neurais dos esquemas de previsdo com ma-
chine learning para o parque Aura Mirim II.

RMSE viés NRMSE NMB
Cédigo r
[m/s] [m/s] [l [l
MLP1-Esq_2-GFS-A-40neu 2,41 -0,10 33,4 -1,4 0,57
MLP1-Esq_2-GDPS-C-1neu 2,31 0,03 32,1 0,4 0,62
MLP1-Esq 2-WRF-d01-A-50neu 2,49 -0,05 34,6 -0,7 0,54
MLP1-Esq 2-WRF-d02-C-1neu 2,50 -0,05 34,7 -0,7 0,53
MLP1 Esq 3-C-lneu 2,19 0,01 30,5 0,1 0,66
MLP1-Esq_4-C-1neu 2,20 0,03 30,6 0,5 0,66

As séries temporais de geragdo real do parque Aura Mirim II e obtidas pelo método
com redes neurais artificiais que prevéem a velocidade com as melhores topologias e conjuntos

de variaveis dos esquemas 2, 3 e 4 sdo apresentadas na Figura 44.
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Figura 44 - Geragdo real do parque Aura Mirim II e prevista pelo método com redes neurais que prevé a velocidade
do vento com a melhor topologia e conjunto de variaveis de cada esquema de previsdo.

—— Gerado —— MLP1-Esq_2-WRF-d01-A-50neu MLP1_Esq_3-C-1neu
—— MLP1-Esq_2-GFS-A-40neu MLP1-Esq_2-WRF-d02-C-1Ineu —— MLP1-Esg_4-C-1neu
—— MLP1-Esq_2-GDPS-C-1neu
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A Tabela 31 apresenta as métricas de erro das previsdes de geragdo do parque Aura
Mirim II obtidas pelas melhores topologias e grupos de variaveis dos esquemas que emprega-
ram a velocidade do vento proveniente de redes neurais artificiais. O pior resultado de NRMSE
foi de 28,7 % para o esquema 2 com o conjunto de variaveis C do WRF-d02, este também
obteve o menor coeficiente de correlacdo de Pearson, r = 0,56. O esquema 2, com GDPS, al-
cangou um resultado de NRMSE 5,6 % melhor em relacdo ao esquema 2 com o GFS. Os es-
quemas 3 e 4 que empregam diferentes modelos de previsao numérica do tempo, simultanea-
mente, com o conjunto de variaveis C, uma camada escondida e um neurdénio escondido apre-
sentaram os melhores resultados dentre os demais esquemas, ambos conseguiram um r de 0,68,
que € um valor 21,4 % maior que o obtido pelo esquema 2 com o0 WRF-d02. O menor NRMSE
foi de 25,4 % e ocorreu para o MLP1-Esq_4-C-1Ineu, o qual alcangou um NMB de -9,0 %. As
melhores topologias e conjunto de varidveis dos esquemas que empregaram o método com re-
des neurais que prevéem a velocidade do vento subestimaram a geragdo do parque MIR-2, visto
que todos apresentaram valor negativo de NMB. Os esquemas 3 e 4 obtiveram NRMSE iguais
a 10,8 % e 11,4 %, respectivamente, menor que o valor obtido pelo esquema 2 com o WRF-

do2.
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Tabela 31 - Métricas de erro das previsdes de geracdo do parque Aura Mirim II pelas melhores topologias e con-
junto de variaveis dos esquemas que empregaram redes neurais na previsao da velocidade do vento.

Cédigo RMSE viés NRMSE | NMB )
[kW] [kW] [Vo] [“o]

MLP1-Esq_2-GFS-A-40neu 8341 -3435 27,8 -11,5 0,62
MLP1-Esq_2-GDPS-C-1neu 7873 -2653 26,2 -8,8 0,64
MLP1-Esq_2-WRF-d01-A-50neu 8590 -3109 28,6 -10,4 0,58
MLP1-Esq_2-WRF-d02-C-1neu 8609 -3037 28,7 -10,1 0,56
MLP1_Esq_3-C-1neu 7684 -2989 25,6 -10,0 0,68
MLP1-Esq_4-C-Ineu 7625 -2697 25,4 -9,0 0,68

A representagdo estatistica pelo diagrama de Taylor das melhores topologias e con-
junto de variaveis de cada esquema de previsdo de geragdo do parque Aura Mirim II, que se
utilizam do método com redes neurais para prever a velocidade do vento, pode ser vista na
Figura 45. Os pontos do WRF-d01 e WRF-d02 sdo os mais distantes do ponto observado, j& os
pontos mais proximos sao os dos esquemas 3 e 4, os quais se sobrepdem. Além de serem os
pontos mais proximos ao ponto observado, os esquemas 3 ¢ 4 também s3o os mais préximos
do desvio padrao normalizado dos dados reais, o que indica que acompanham sua variabilidade.
Esta sobreposi¢do ja era esperada conforme os resultados da Tabela 31. Por apresentar o menor
NRMSE e NMB, o MLP1-Esq 4-C-1neu foi considerado o representante da previsao de gera-
¢do para o parque Aura Mirim II pelo método com machine learning que utiliza redes neurais

artificiais para prever a velocidade do vento.
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Figura 45 - Representagao estatistica da previsao de geragdo pelas melhores topologias e conjunto de variaveis dos
esquemas de previsdo que utilizam o método com machine learning que prevé a velocidade do vento com redes
neurais artificiais para o parque Aura Mirim II.

MLP1-Esg_2-GF5-A-40neu
MLP1-Esq_2-GDPS-C-1lneu
MLF1-Esg 2-WRF-d01-A-50neu
MLP1-Esq_2-WRF-d02-C-1neu
MLP1_Esq_3-C-lneu
MLP1-Esq_4-C-1neu
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4.3.2 Previsao com redes neurais artificiais do aerogerador equivalente médio

Esta subse¢do apresenta os resultados de RMSE médio obtidos pela validacao cruzada
das redes neurais que previram a geracao do aerogerador equivalente médio nos esquemas 2, 3
e 4 com diversas topologias de redes e conjunto de varidveis para o parque Ventos do Sertdo e
Aura Mirim II. As tabelas 31 a 36 mostram os resultados do RMSE médio para o parque SER,
jé as tabelas 40 a 45 apresentam os resultados para o parque MIR-2. Como j& observado, o
aumento do nimero de neurénios pode ocasionar um aumento do RMSE médio, isto ocorre

pelo efeito de overfitting.

Parque Edlico Ventos do Sertio

As figuras 46, 47 e 48 representam graficamente os resultados do RMSE médio resul-
tantes da validacao cruzada para o esquema 2 com variaveis de entrada do modelo GFS e dife-
rentes topologias de redes neurais que prevéem a geragao do aerogerador equivalente médio do
parque Ventos do Sertdo. Estes resultados também sao apresentados na Tabela 32. Os resultados

das outras tabelas, com os demais esquemas de RMSE médio para o parque SER nio serdo
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apresentados em graficos. Observa-se que as redes neurais com uma camada escondida ndo
apresentaram overfitting, ja as redes com duas e trés camadas escondidas tiveram conjuntos de
variaveis que pioraram seus resultados com o aumento de neurdnios escondidos por camada

escondida.

Figura 46 - RMSE e NRMSE médios resultantes dos testes da valida¢do cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com uma camada escondida (MLP1) que prevéem a
geracdo do aerogerador equivalente médio do parque Ventos do Sertdo.

—— MLP1-Esq 2 GFS-A —e— MLP1-Esq 2 GFS-D MLP1-Esq 2 GFS-G
—e— MLP1-Esq 2 GFS-B —s— MLP1-Esq_2 GFS-E —— MLP1-Esq_2 GFS-H
—— MLP1-Esq_2_GFS-C —— MLP1-Esq_2_GFS-F —— MLP1-Esq_2_GFS-I
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Figura 47 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validagdo cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com duas camadas escondidas (MLP2) que prevéem a
geracdo do aerogerador equivalente médio do parque Ventos do Sertéo.

RMSE [kW]
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Figura 48 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validag@o cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com trés camadas escondidas (MLP3) que prevéem a
geracdo do aerogerador equivalente médio do parque Ventos do Sertéo.

RMSE [kW]
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A Tabela 32 mostra os resultados de RMSE médio da validacdo cruzada das redes

neurais que prevéem a gerag¢do do aerogerador equivalente médio do parque Ventos do Sertdo

para o esquema 2 com conjunto de variaveis do GFS. O conjunto de variaveis F com 30 neuro-

nios escondidos (MLP1-Esq 2-GFS-F-30neu) foi o que obteve menor RMSE médio dentre as

redes com uma camada escondida, valor que foi de 422 kW. O menor RMSE médio para os
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testes com redes neurais de duas e trés camadas escondidas foi de 425 kW, o que ocorreu tam-
bém com o conjunto de variaveis F, porém com cinco neurdnios por camada escondida. O re-
presentante deste esquema foi o MLP1-Esq 2-GFS-F-30neu, por possuir o menor valor de

RMSE médio.

Tabela 32 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do GFS
para o parque Ventos do Sertdo, onde n. indica o numero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-GFS-A 727 673 471 462 461 461 459
MLP1-Esq 2-GFS-B 727 673 460 445 439 439 440
MLP1-Esq 2-GFS-C 727 663 472 471 472 471 467
MLP1-Esq 2-GFS-D 727 524 458 444 444 447 448
MLP1-Esq 2-GFS-E 699 478 453 441 446 441 445
MLP1-Esq 2-GFS-F 727 495 445 427 422 425 426
MLP1-Esq 2-GFS-G 714 471 462 444 439 445 439
MLP1-Esq 2-GFS-H 720 467 458 443 442 444 444
MLP1-Esq 2-GFS-I 582 530 503 484 488 492 495
MLP2-Esq 2-GFS-A 745 457 454 453 454 452 454
MLP2-Esq 2-GFS-B 745 444 439 443 446 453 444
MLP2-Esq 2-GFS-C 745 480 490 499 540 529 529
MLP2-Esq 2-GFS-D 745 631 595 628 588 607 598
MLP2-Esq 2-GFS-E 745 542 600 639 645 703 716
MLP2-Esq 2-GFS-F 745 425 454 485 510 485 492
MLP2-Esq 2-GFS-G 745 430 451 518 640 584 565
MLP2-Esq 2-GFS-H 745 441 502 582 574 620 637
MLP2-Esq 2-GFS-I 745 584 602 668 680 669 678
MLP3-Esq 2-GFS-A 745 453 454 457 454 453 459
MLP3-Esq 2-GFS-B 745 441 445 439 458 452 448
MLP3-Esq 2-GFS-C 745 473 486 510 555 556 574
MLP3-Esq 2-GFS-D 745 675 523 650 645 537 661
MLP3-Esq 2-GFS-E 745 520 624 789 696 820 866
MLP3-Esq 2-GFS-F 745 425 518 480 537 598 602
MLP3-Esq 2-GFS-G 745 457 460 538 591 583 589
MLP3-Esq 2-GFS-H 745 511 560 604 736 652 633
MLP3-Esq 2-GFS-I 745 613 584 675 667 618 669

Os resultados do RMSE médio para o esquema 2, com as varidveis de entrada do
GDPS e diferentes topologias de redes neurais, para prever a geracao do aerogerador médio do

parque SER sdo apresentados na Tabela 33. O menor RMSE médio, de 479 kW, foi obtido por
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uma rede neural com uma camada escondida e ocorreu com o conjunto de variaveis G e 20
neurdnios escondidos (MLP1 Esq 2-GDPS-G-20neu). A rede neural com duas camadas que
obteve o menor valor de RMSE médio, de 459 kW, foi a que aplicou o conjunto de variaveis F
e dez neurdnios por camada escondida (MLP2 Esq 2-GDPS-F-10neu). O conjunto F também
foi o que resultou no menor RMSE médio, de 452 kW, dentre os demais para a rede neural com
trés camadas escondidas, porém com cinco neurénios com camada escondida (MLP3 Esq 2-
GDPS-F-5neu). A topologia com menor RMSE médio para o esquema 2 e variaveis do GDPS

foi a de trés camadas escondidas e seu representante foi o MLP3 Esq 2-GDPS-F-5neu.

Tabela 33 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do GDPS
para o parque Ventos do Sertdo, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-GDPS-A 727 673 660 542 542 542 540
MLP1-Esq 2-GDPS-B 727 678 663 514 504 502 497
MLP1-Esq 2-GDPS-C 727 679 670 542 549 550 538
MLP1-Esq 2-GDPS-D 727 658 614 591 571 546 552
MLP1-Esq 2-GDPS-E 727 609 524 512 514 527 531
MLP1-Esq 2-GDPS-F 727 674 601 508 489 487 485
MLP1-Esq 2-GDPS-G 727 593 488 479 491 500 501
MLP1-Esq 2-GDPS-H 727 573 508 513 507 517 520
MLP1-Esq 2-GDPS-I 642 522 519 510 535 532 549
MLP2-Esq 2-GDPS-A 745 533 539 541 539 537 536
MLP2-Esq 2-GDPS-B 745 488 489 495 490 495 490
MLP2-Esq 2-GDPS-C 745 528 514 554 576 574 626
MLP2-Esq 2-GDPS-D 745 548 552 998 810 1183 593
MLP2-Esq 2-GDPS-E 745 636 701 695 871 800 891
MLP2-Esq 2-GDPS-F 745 463 459 491 498 488 536
MLP2-Esq 2-GDPS-G 745 460 512 529 545 553 582
MLP2-Esq 2-GDPS-H 745 486 550 610 601 640 661
MLP2-Esq 2-GDPS-I 745 492 582 624 682 647 644
MLP3-Esq 2-GDPS-A 745 539 532 538 541 540 543
MLP3-Esq 2-GDPS-B 745 485 487 495 494 498 509
MLP3-Esq 2-GDPS-C 745 509 537 587 640 621 648
MLP3-Esq 2-GDPS-D 745 567 794 953 951 661 769
MLP3-Esq 2-GDPS-E 745 708 659 831 755 896 953
MLP3-Esq 2-GDPS-F 745 452 469 506 517 551 538
MLP3-Esq 2-GDPS-G 745 459 503 556 564 601 592
MLP3-Esq 2-GDPS-H 745 500 542 643 688 694 613
MLP3-Esq 2-GDPS-I 745 529 552 692 689 668 611
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Na Tabela 34, encontram-se os valores de RMSE médio resultantes da validagao cru-
zada das redes neurais que prevéem o aerogerador equivalente médio do parque Ventos do
Sertao para o esquema 2 com varidveis de entrada do WRF-d01. O RMSE médio de 440 kW
foi o menor valor para as redes neurais com uma camada escondida e deu-se para o conjunto
de variaveis F com 30 neuronios escondidos (MLP1-Esq 2-WRF-d01-F-30neu) e para o con-
junto G com 20 neurdnios escondidos (MLP1-Esq 2-WRF-d01-G-20neu), porém o menor des-
vio padrao do RMSE médio foi de 80 kW e ocorreu com o MLP1-Esq 2-WRF-d01-F-30neu.
O conjunto de variaveis A com 20 neurdnios por camada escondida (MLP2-Esq 2-WRF-dO1-
A-20neu) foi o que obteve o menor RMSE médio, 452 kW, dentre as redes neurais com duas
camadas escondidas. A rede neural com trés camadas escondidas, cinco neurénios por camada
escondida e conjunto de variaveis A (MLP3-Esq 2-WRF-d01-A-5neu) obteve o RMSE médio
de 452 kW, que foi o menor para a topologia de trés camadas escondidas. O MLP1-Esq 2-
WRF-d0O1-F-30neu possui o menor RMSE médio e desvio padrio, por isto foi considerado o

representante do esquema 2 com variaveis do WRF-d01.

Tabela 34 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do WRF-
dO1 para o parque Ventos do Sertdo, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-WRF-d01-A 727 673 520 462 458 456 456
MLP1-Esq 2-WRF-d01-B 727 673 472 463 464 463 465
MLP1-Esq 2-WRF-d01-C 727 674 484 487 488 495 499
MLP1-Esq 2-WRF-d01-D 727 560 457 457 462 468 470
MLP1-Esq 2-WRF-d01-E 727 503 457 457 460 450 460
MLP1-Esq 2-WRF-d01-F 727 586 451 441 440 446 444
MLP1-Esq 2-WRF-d01-G 727 536 450 440 448 452 450
MLP1-Esq 2-WRF-d01-H 727 557 499 462 460 473 465
MLP1-Esq 2-WRF-d01-1 727 529 498 488 492 490 512
MLP2-Esq 2-WRF-d01-A 745 455 454 452 455 455 453
MLP2-Esq 2-WRF-d01-B 745 463 470 469 470 469 470
MLP2-Esq 2-WRF-d01-C 745 507 524 542 559 537 575
MLP2-Esq 2-WRF-d01-D 745 847 891 802 916 798 813
MLP2-Esq 2-WRF-d01-E 745 606 704 842 754 786 759
MLP2-Esq 2-WRF-d01-F 745 453 464 467 492 492 493
MLP2-Esq 2-WRF-d01-G 745 457 469 479 509 491 517
MLP2-Esq 2-WRF-d01-H 727 587 515 530 540 526 532
MLP2-Esq 2-WRF-d01-I 745 506 543 624 605 648 582
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MLP3-Esq 2-WRF-d01-A 745 452 453 454 456 457 457
MLP3-Esq 2-WRF-d01-B 745 467 464 473 477 476 485
MLP3-Esq 2-WRF-d01-C 745 499 493 548 578 601 594
MLP3-Esq 2-WRF-d01-D 745 713 721 894 806 731 901
MLP3-Esq 2-WRF-d01-E 745 642 948 1011 945 882 669
MLP3-Esq 2-WRF-d01-F 745 459 475 495 510 515 532
MLP3-Esq 2-WRF-d01-G 745 464 460 505 534 540 543
MLP3-Esq 2-WRF-d01-H 727 538 525 527 541 537 554
MLP3-Esq 2-WRF-d01-1 745 514 590 593 600 625 600

Os valores de RMSE médio obtidos da validacdo cruzada das redes neurais que pre-
véem a geragdo do aerogerador equivalente médio com as variaveis de entrada do WRF-d02
para o esquema 2 sao mostrados na Tabela 35. A rede neural com uma camada escondida obteve
o menor valor de RMSE médio de 442 kW, o qual deu-se para o conjunto de varidveis G com
40 e 50 neurdnios escondidos, porém o menor desvio padrao, 88 kW, ocorreu para a rede com
50 neuronios escondidos (MLP1_Esq 2-WRF-d02-G-50neu). O conjunto de varidveis F com
cinco neurdnios por camada escondida (MLP2 Esq 2-WRF-d02-F-5neu) foi o que obteve o
menor RMSE médio, 454 kW, para as redes neurais com duas camadas escondidas. A topologia
com trés camadas escondidas teve o menor RMSE médio também com o conjunto de varidveis
e cinco neurdnios escondidos (MLP3 Esq 2-WRF-d02-F-5neu), porém o valor foi de 459 kW.
OMLP1 _Esq 2-WRF-d02-G-50neu foi o que alcangou o menor RMSE médio e desvio padriao

para o esquema 2 com variaveis do WRF-d02.

Tabela 35 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do WRF-
d02 para o parque Ventos do Sertdo, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-WRF-d02-A 727 673 524 488 486 485 485
MLP1-Esq 2-WRF-d02-B 727 673 494 485 487 483 483
MLP1-Esq 2-WRF-d02-C 727 676 511 515 515 522 526
MLP1-Esq 2-WRF-d02-D 727 601 474 452 461 457 457
MLP1-Esq 2-WRF-d02-E 727 542 460 445 453 455 453
MLP1-Esq 2-WRF-d02-F 727 591 452 448 450 448 447
MLP1-Esq 2-WRF-d02-G 727 528 449 444 444 442 442
MLP1-Esq 2-WRF-d02-H 727 554 473 458 463 470 467
MLP1-Esq 2-WRF-d02-1 721 518 508 503 488 499 510
MLP2-Esq 2-WRF-d02-A 745 487 483 485 487 484 484
MLP2-Esq 2-WRF-d02-B 745 494 493 496 494 493 494
MLP2-Esq 2-WRF-d02-C 745 528 569 570 585 572 603
MLP2-Esq 2-WRF-d02-D 745 588 594 626 629 543 573
MLP2-Esq 2-WRF-d02-E 745 541 614 578 540 589 557
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MLP2-Esq 2-WRF-d02-F 745 454 466 480 485 488 485
MLP2-Esq 2-WRF-d02-G 745 465 478 487 495 502 504
MLP2-Esq 2-WRF-d02-H 727 560 499 518 529 516 512
MLP2-Esq 2-WRF-d02-1 745 513 547 626 614 589 603
MLP3-Esq 2-WRF-d02-A 745 486 483 486 482 479 481
MLP3-Esq 2-WRF-d02-B 745 493 484 496 499 503 500
MLP3-Esq 2-WRF-d02-C 745 527 557 607 581 590 619
MLP3-Esq 2-WRF-d02-D 745 540 514 722 645 631 563
MLP3-Esq 2-WRF-d02-E 745 491 578 533 548 593 598
MLP3-Esq 2-WRF-d02-F 745 459 483 491 511 517 519
MLP3-Esq 2-WRF-d02-G 745 472 491 507 527 538 533
MLP3-Esq 2-WRF-d02-H 727 538 512 522 551 538 528
MLP3-Esq 2-WRF-d02-1 745 541 589 644 624 606 598

A validagdo cruzada das redes neurais que prevéem a geracdo do aerogerador equiva-
lente médio do parque SER para o esquema 3, o qual emprega simultaneamente variaveis do
GFS e GDPS, resultou em valores de RMSE médio mostrados na Tabela 36. A topologia com
uma camada escondida que obteve menor RMSE médio, 440 kW, tinha 50 neurdnios escondi-
dos e o conjunto de variaveis B (MLP1-Esq 3-B-50neu). O conjunto B também foi o que al-
cancou menor RMSE médio, 441 kW, para as redes neurais com duas camadas escondidas,
porém com cinco neuronios por camada escondida (MLP2-Esq 3-B-5neu). A rede neural com
trés camadas escondidas que apresentou menor RMSE médio foi a com o conjunto de varidveis
B e dez neur6nios por camada escondida (MLP3-Esq_3-B-10neu), sendo o valor de 440 kW.
O MLPI1-Esq 3-B-50neu e MLP3-Esq 3-B-10neu obtiveram o mesmo RMSE médio, que foi
o menor dentre todos os demais na Tabela 36. Porém, o MLP1-Esq_3-B-50neu obteve o menor
desvio padrao do RMSE médio, que foi de 78 kW, e por isso foi considerado o representante

do esquema trés.

Tabela 36 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geracao do aerogerador equivalente médio no esquema 3 (Esq_3) com variaveis do GFS e
GDPS para o parque Ventos do Sertdo, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]
1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 3-A 727 673 463 452 448 454 452
MLP1-Esq 3-B 727 677 462 456 445 447 440
MLP1-Esq 3-C 727 667 494 463 476 476 484
MLP1-Esq 3-D 717 487 464 451 463 470 461
MLP1-Esq 3-E 621 484 498 476 484 510 487
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MLPI1-Esq 3-F 721 523 471 468 472 482 473
MLPI1-Esq 3-G 651 469 463 454 476 481 482
MLPI1-Esq 3-H 700 487 471 481 496 498 516
MLPI1-Esq 3-1 580 555 540 522 520 523 536
MLP2-Esq 3-A 745 447 455 460 465 461 483
MLP2-Esq 3-B 745 441 448 455 470 473 472
MLP2-Esq 3-C 745 474 476 487 554 577 571
MLP2-Esq 3-D 745 654 665 996 772 826 865
MLP2-Esq 3-E 745 554 570 746 950 881 866
MLP2-Esq 3-F 745 446 482 509 545 565 565
MLP2-Esq 3-G 745 465 527 531 614 588 621
MLP2-Esq 3-H 745 519 586 634 694 680 647
MLP2-Esq 3-1 745 553 570 601 638 633 627
MLP3-Esq 3-A 745 445 444 461 457 473 468
MLP3-Esq 3-B 745 444 440 488 501 544 535
MLP3-Esq 3-C 745 464 491 530 563 571 563
MLP3-Esq 3-D 745 703 610 727 923 1018 869
MLP3-Esq 3-E 745 607 912 889 904 999 955
MLP3-Esq 3-F 745 448 495 554 580 598 616
MLP3-Esq 3-G 745 500 549 620 620 601 603
MLP3-Esq 3-H 745 498 633 629 646 626 606
MLP3-Esq 3-1 745 579 578 603 598 612 574

A Tabela 37 apresenta os resultados do RMSE médio obtidos pela validacdo cruzada
das redes neurais que prevéem o aerogerador equivalente médio do parque Ventos do Sertdao no
esquema 4, o qual utiliza simultaneamente variaveis de entrada do GFS, GDPS e WRF-d01. O
RMSE médio de 440 kW foi o menor valor alcangado pelas redes neurais com uma camada
escondida e ocorreu com o conjunto de variaveis A e 30 neuronios escondidos (MLP1-Esq 4-
A-30neu). A topologia com duas camadas escondidas que apresentou o menor RMSE médio,
de 422 kW, foi aquela com cinco neurdnios escondidos por camada escondida e conjunto de
variaveis A (MLP2-Esq 4-A-5neu). O conjunto de varidveis B com cinco neuronios por ca-
mada escondida foi o que alcangou o menor valor de RMSE médio, 435 kW, para as redes
neurais com trés camadas escondidas. O menor RMSE médio dentre os testes realizados para o
esquema 4 foi de 422 kW e ocorreu para o MLP2-Esq_4-A-5neu, o que fez deste seu represen-

tante.

Tabela 37 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geracao do aerogerador equivalente médio no esquema 4 (Esq_4) com variaveis do GFS,
GDPS e WRF-dO1 para o parque Ventos do Sertdo, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

RMSE médio [kW]
1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 4-A 727 670 450 447 440 453 442

Codigo




113

MLPI1-Esq 4-B 727 674 454 450 468 460 456
MLPI1-Esq 4-C 727 666 472 477 491 506 510
MLPI1-Esq 4-D 717 476 458 444 456 468 464
MLPI1-Esq 4-E 555 489 485 467 470 465 487
MLPI1-Esq 4-F 711 513 476 465 476 468 483
MLPI1-Esq 4-G 701 474 467 461 473 470 482
MLPI1-Esq 4-H 700 516 514 487 485 490 488
MLPI1-Esq 4-1 569 570 537 538 547 534 530
MLP2-Esq 4-A 745 422 440 460 488 506 505
MLP2-Esq 4-B 745 438 471 483 496 512 520
MLP2-Esq 4-C 745 457 498 546 538 549 571
MLP2-Esq 4-D 745 880 1056 1221 1160 1146 1096
MLP2-Esq 4-E 745 648 762 823 897 917 944
MLP2-Esq 4-F 745 439 495 479 562 544 573
MLP2-Esq 4-G 745 476 484 561 575 584 606
MLP2-Esq 4-H 745 490 523 588 617 598 590
MLP2-Esq 4-1 745 530 607 604 622 624 597
MLP3-Esq 4-A 745 446 467 499 499 563 554
MLP3-Esq 4-B 745 435 452 517 555 524 555
MLP3-Esq 4-C 745 461 504 579 601 621 590
MLP3-Esq 4-D 745 871 1001 1049 1143 1062 1230
MLP3-Esq 4-E 745 582 876 965 1014 899 932
MLP3-Esq 4-F 745 471 498 552 577 577 583
MLP3-Esq 4-G 745 475 526 584 611 604 582
MLP3-Esq 4-H 745 518 543 625 603 559 586
MLP3-Esq 4-1 745 582 594 592 592 570 554

Os representantes, melhores topologias e conjunto de variaveis das redes neurais que
prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio do parque Ventos do Sertdo para os es-
quemas 2, 3 e 4 sdo apresentados na Tabela 38. Observe que o MLP1-Esq 2-GFS-F e MLP2-
Esq 4-A possuem o menor RMSE médio, de 422 kW. Os resultados de RMSE médio do es-
quema 2 com o0 WRF-dO1 e o esquema 3 também foram idénticos com o valor de 440 kW. O
maior valor de RMSE médio, 452 kW, dentre os esquemas ocorreu com o esquema 2 ¢ GDPS.

O esquema 2 com WRF-d02 ndo obteve um RMSE médio menor que o WRF-dO1.

Tabela 38 - Melhores topologias das redes neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio
para os esquemas 2, 3 ¢ 4 do parque Ventos do Sertdo.

N° de neurdnios por
Codigo RMSE médio [kKW]
camada escondida

MLP1-Esq 2-GFS-F 30 422
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MLP3_Esq 2-GDPS 5 452
MLP1-Esq 2-WRF-d01-F 30 440
MLP1_Esq 2-WRF-d02-G 50 442
MLP1-Esq 3-B 50 440
MLP2-Esq_4-A 5 422

A geragdo real do aerogerador equivalente médio do parque Ventos do Sertdo e a pre-
vista pelas melhores topologias e conjunto de variaveis dos esquemas 2, 3 e 4 sdo mostradas na

Figura 49.

Figura 49 - Série temporal da geracdo do aerogerador equivalente médio em médias de dez minutos real (Aero Eq)
e previsto pelas melhores topologias das redes neurais dos esquemas 2, 3 e 4 para o parque Ventos do Sertdo.

—— Aero Eq —— MLP1-Esq_2-WRF-d01-F-30neu MLP1-Esqg_3-B-50neu
—— MLP1-Esq_2-GFS-F-30neu MLP1_Esq_2-WRF-d02-G-50neu—— MLP2-Esq_4-A-5neu
—— MLP3_Esq_2-GDPS-F-5neu
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As métricas de erro das séries temporais previstas da geracdo aerogerador equivalente
médio do parque SER pelas melhores topologias e conjunto de variaveis de cada esquema sao
apresentadas na Tabela 39. Observe que o menor NRMSE foi de 22,3 % para o MLP1-Esq 2-
GFS-F-30neu, porém o MLP2-Esq 4-A-5neu alcangou um NRMSE proximo com o valor de
22,3 %. A diferencga entre o maior e menor valor de NRMSE foi de 1,0 %, o que indica que os
modelos tiveram desempenho semelhante. O menor NMB, com o valor de -0,5 %, ocorreu com
o MLPI1-Esq 3-B-50neu e o segundo menor, com o valor de -1,1 %, foi obtido pelo MLP1-

Esq 2-GFS-F-30neu. As redes neurais subestimam em parte a poténcia gerada pelo aecrogerador
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equivalente, visto que os valores de viés sdo negativos em todas as previsdes. O coeficiente de

correlagdo de Pearson em sua maioria ficou acima de 0,70, com o valor maximo de 0,72 para

MLPI1-Esq 2-GFS-F-30neu e MLP2-Esq 4-A-5neu.

Tabela 39 - Métricas de erro para previsdo da geragdo do acrogerador equivalente médio pelas redes neurais dos
esquemas de previsdo com machine learning para o parque Ventos do Sertdo.

Codigo RMSE viés NRMSE NMB .
(kW] (kW] [%o] [o]
MLP1-Esq 2-GFS-F-30neu 446 -22 223 -1,1 0,72
MLP3 Esq 2-GDPS-F-5neu 462 -51 23,1 -2,5 0,70
MLP1-Esq_2-WRF-d01-F-30neu 460 -46 23,0 -2,3 0,70
MLP1 Esq 2-WRF-d02-G-50neu 467 -42 234 -2,1 0,69
MLP1-Esq_3-B-50neu 459 -10 23,0 -0,5 0,71
MLP2-Esq 4-A-5neu 447 -41 223 -2,0 0,72

O grafico da Figura 50 mostra as séries temporais da geragao real do parque Ventos

do Sertdo e previstas pelos esquemas 2, 3 ¢ 4 com seus melhores representantes.

Figura 50 - Geragao real do parque Ventos do Sertdo e prevista pelo método com redes neurais que prevéem a
geragdo do aerogerador equivalente médio com a melhor topologia e conjunto de variaveis de cada esquema de

previsao.
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A Tabela 40 mostra as métricas de performance da previsao da geracao do parque
Ventos do Sertao pelas melhores topologias e conjunto de varidveis de cada esquema de previ-
sdo que emprega redes neurais para prever a geracao do aerogerador equivalente médio. O es-
quema 2 com o conjunto de variaveis F do GFS, uma rede neural com uma camada escondida
e 30 neuronios escondidos (MLP1-Esq 2-GFS-F-30neu) e o esquema 4 com o conjunto de va-
ridveis A, uma rede neural com duas camadas escondidas e cinco neurdonios escondidos por
camada escondida (MLP2-Esq_4-A-5neu) obtiveram valores de coeficiente de correlagdo de
Pearson idénticos e valores de NRMSE equivalentes, visto que a diferenca foi de 0,02 %. Estes
dois esquemas tiveram o menor valor de NRMSE e maior valor de coeficiente de correlagdo. O
pior valor de NRMSE foi de 22,3 % e ocorreu com o MLP1 Esq 2-WRF-d02-G-50neu. Os
valores negativos de viés mostram que a tendéncia das previsdes € de subestimar a geracao real
do parque. O MLP1-Esq 3-B-50neu obteve o NMB de -0,4 % ¢ o MLP1-Esq 2-GFS-F-30neu

de -1,0 %, estes foram os menores valores dentre os demais.

Tabela 40 - Métricas de erro das previsdes de geracdo do parque Ventos do Sertdo pelas melhores topologias e
conjunto de variaveis dos esquemas que empregaram redes neurais na previsao da geragdo do aerogerador equi-
valente médio.

RMSE viés NRMSE NMB
Cddigo T
kW] (kW] [l [o]
MLP1-Esq_2-GFS-F-30neu 6404 -303 21,4 -1,0 0,72
MLP3 Esq 2-GDPS-F-5neu 6579 -654 21,9 -2,2 0,70
MLP1-Esq 2-WRF-d01-F-30neu 6582 -633 21,9 -2,1 0,70
MLP1 Esq 2-WRF-d02-G-50neu 6683 -571 223 -1,9 0,69
MLP1-Esq_3-B-50neu 6597 -107 22,0 -0,4 0,70
MLP2-Esq_4-A-5neu 6399 -531 21,3 -1,8 0,72

A representagdo estatistica pelo diagrama de Taylor da previsao pelos melhores repre-
sentantes dos esquemas que utilizam a geragao prevista do aerogerador equivalente para obter
a geracao total do parque € mostrada na Figura 51. Os pontos das previsdes quase se superpdem,
o que indica o comportamento similar ao representar a realidade. Entretanto o MLP1-Esq 2-
GFS-F-30neu e MLP2-Esq_4-A-5neu se mostram mais proximos do ponto observado. Porém,
0 MLP2-Esq_4-A-5neu ¢ o que tem a menor distdncia do ponto que representa os dados reais,
por este motivo ele foi considerado o que melhor representa o método que emprega redes neu-

rais que prevéem a geracao do aerogerador equivalente médio na obtengdo da geracao total do
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parque Ventos do Sertdo. O MLP1-Esq 3-B-50neu ¢ o que possui o desvio padrdo mais pro-

ximo dos dados reais, visto que possui 0 menor Vviés.

Figura 51 - Representag@o estatistica da previsao de gerago pelas melhores topologias e conjunto de variaveis dos
esquemas de previsdo que utilizam o método com machine learning que prevé a geracao do aerogerador equiva-
lente médio com redes neurais artificiais para o parque Ventos do Sertdo.

MLP1-Esq_2-GFS-F-20neu
MLP3_Esq_2-GDPS-F-Sneu
MLP1-Esg_2-WRF-d01-F-30neu
MLP1_Esq_2-WRF-d02-G-50neu
MLP1-Esq_3-B-50neu
MLP2-Esg_4-A-Sneu

s

Desvio Padrao Normalizado
=
<0 X O +

Observado

Parque Edlico Aura Mirim II

Como informado previamente, as tabelas 40 a 45 apresentam os resultados do RMSE
médio obtidos pela validacao cruzada das redes neurais que prevéem a geragao do aerogerador
equivalente médio empregadas nos esquemas 2, 3 e 4 para o parque Aura Mirim II. Os resulta-
dos de RMSE médio do esquema 2 com variadveis de entrada do GFS estdo presentes na Tabela
41 e sdo representados graficamente nas figuras 52, 53 e 54, estas servem para exemplificar
como seria a representacdo grafica das demais tabelas dos outros esquemas. Na Figura 52, nota-
se que as topologias com uma camada escondida nao apresentam overfitting para os diferentes
conjuntos de variaveis, ja as topologias com duas e trés camadas, respectivamente Figura 53 e

Figura 54, apresentam overfitting para diversos conjuntos. O grupo de varidveis A e B ndo
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sofrem com overfitting nas redes com duas e trés camadas escondidas do esquema 2 com vari-

aveis de entrada do GFS para o parque MIR-2.

Figura 52 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validagdo cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com uma camada escondida (MLP1) que prevéem a
geracdo do aerogerador equivalente médio do parque Aura Mirim II.
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Figura 53 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validagdo cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com duas camadas escondidas (MLP2) que prevéem a
geragdo do aerogerador equivalente médio do parque Aura Mirim II.
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Figura 54 - RMSE ¢ NRMSE médios resultantes dos testes da validagdo cruzada para o esquema 2 (Esq_2) com
os diferentes grupos de variaveis do GFS e redes neurais com trés camadas escondidas (MLP3) que prevéem a
geracdo do aerogerador equivalente médio do parque Aura Mirim II.
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A Tabela 41 mostra os resultados de RMSE médio do esquema 2 com os conjuntos de
variaveis de entrada do GFS e diferentes topologias de rede neural artificial que prevéem a
geracdo do aerogerador equivalente médio. O RMSE médio de 788 kW foi o menor valor obtido
por uma rede neural com uma camada escondida e ocorreu com 30 e 40 neuronios escondidos
no conjunto de variaveis A, porém o menor desvio padraio do RMSE médio foi de 184 kW e
ocorreu com a rede que possuia 30 neuronios escondidos (MLP1-Esq 2-GFS-A-30neu). A to-
pologia com duas camadas escondidas que obteve o menor RMSE médio, 791 kW, foi a com
20 neurdnios por camada escondida e o conjunto de variaveis A (MLP2-Esq 2-GFS-A-20neu).
O conjunto de variaveis A também foi o que alcangou o menor RMSE médio para a rede neural
com trés camadas escondidas, porém com 30 neurdnios por camada escondida (MLP3-Esq 2-
GFS-A-30neu). O RMSE médio de 787 kW foi o menor valor dentre as topologias e conjuntos
de variaveis testados para o esquema 2 com variaveis de entrada do GFS, este valor foi obtido

pelo MLP3-Esq 2-GFS-A-30neu.

Tabela 41 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do GFS
para o parque Aura Mirim II, onde n. indica o nimero de neuronios por camada escondida.

Cédigo RMSE médio [kW]
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1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-GFS-A 1056 999 993 870 788 788 789
MLP1-Esq 2- GFS -B 1056 999 995 802 796 801 800
MLP1-Esq 2- GFS -C 1056 999 933 805 805 808 809
MLP1-Esq_2- GFS -D 1056 999 973 801 806 805 809
MLP1-Esq 2-GFS-E 1056 929 836 840 845 854 852
MLP1-Esq 2-GFS-F 1056 999 993 993 975 947 896
MLP1-Esq 2-GFS-G 1056 998 989 991 930 900 895
MLP1-Esq 2-GFS-H 1056 987 991 999 986 1008 1001
MLP1-Esq 2-GFS-I 1056 999 902 823 828 834 831
MLP2-Esq_2-GFS-A 1123 809 803 791 806 797 792
MLP2-Esq_2-GFS-B 1123 804 793 799 803 812 806
MLP2-Esq_2-GFS-C 1123 800 848 902 894 896 919
MLP2-Esq 2-GFS-D 1123 793 806 829 821 832 830
MLP2-Esq 2-GFS-E 1123 891 912 1023 1130 1091 1152
MLP2-Esq_2-GFS-F 1123 840 867 997 993 1006 991
MLP2-Esq_2-GFS-G 1123 835 880 960 976 1058 1068
MLP2-Esq 2-GFS-H 1123 910 995 1220 1223 1266 1281
MLP2-Esq_2-GFS-I 1123 816 864 927 981 1009 967
MLP3-Esq_2-GFS-A 1123 806 800 796 787 796 794
MLP3-Esq_2-GFS-B 1123 808 796 808 824 823 825
MLP3-Esq_2-GFS-C 1123 826 868 962 949 985 973
MLP3-Esq 2-GFS-D 1123 806 816 856 887 872 875
MLP3-Esq 2-GFS-E 1123 858 1008 1110 1111 1227 1144
MLP3-Esq 2-GFS-F 1123 843 898 1038 1065 1119 1195
MLP3-Esq 2-GFS-G 1123 848 1056 1068 1079 1214 1172
MLP3-Esq 2-GFS-H 1123 950 1018 1276 1204 1188 1210
MLP3-Esq 2-GFS-I 1123 835 893 995 1054 1060 1064

Os resultados de RMSE médio obtidos da validacdo cruzada das diferentes topologias
de redes neurais e conjunto de variaveis, que prevéem a geracao do aerogerador equivalente do
parque MIR-2, testadas para o esquema 2 com varidveis de entrada do GDPS sdo apresentadas
na Tabela 42. O conjunto de varidveis A com 30 e 50 neurdnios escondidos obtiveram o menor
RMSE médio para as redes neurais com uma camada escondida, porém a rede com 50 neurdnios
(MLP1_Esq 2-GDPS-A-50neu) teve o menor desvio padrao do RMSE médio, que foi de 148
kW. A topologia com duas camadas escondidas que alcangou menor RMSE médio, 762 kW,
foi a de cinco neurdnios por camada escondida com o conjunto de variaveis C (MLP2 Esq 2-
GDPS-C-5neu). O menor RMSE médio para as redes neurais com trés camadas escondidas foi
de 766 kW e ocorreu com 30 neurdnios por camada escondida e conjunto de variaveis A
(MLP3 _Esq 2-GDPS-A-30neu). MLP2 Esq 2-GDPS-C-5neu alcangou o menor RMSE mé-
dio dentre as topologias e conjunto de variaveis testadas para o esquema 2 com variaveis de

entrada do GDPS.
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Tabela 42 - RMSE médio resultante do procedimento de validacdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que preveem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do GDPS
para o parque Aura Mirim II, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-GDPS-A 1056 991 889 771 770 771 770
MLP1-Esq 2-GDPS-B 1056 992 796 785 785 786 788
MLP1-Esq 2-GDPS-C 1056 987 805 809 801 797 803
MLP1-Esq 2-GDPS-D 1056 993 876 785 788 788 786
MLP1-Esq 2-GDPS-E 1056 982 892 888 903 911 909
MLP1-Esq 2-GDPS-F 1056 999 993 993 941 934 868
MLP1-Esq 2-GDPS-G 1056 999 995 939 884 888 889
MLP1-Esq 2-GDPS-H 1056 994 1012 1047 1026 1015 1019
MLP1-Esq 2-GDPS-I 1123 771 771 771 770 767 771
MLP2-Esq 2-GDPS-A 1123 765 785 795 807 798 809
MLP2-Esq 2-GDPS-B 1123 762 812 829 887 881 883
MLP2-Esq 2-GDPS-C 1123 774 781 790 796 799 795
MLP2-Esq 2-GDPS-D 1123 888 940 1129 1142 1174 1374
MLP2-Esq 2-GDPS-E 1123 806 871 907 959 1070 1025
MLP2-Esq 2-GDPS-F 1123 811 863 900 962 988 980
MLP2-Esq 2-GDPS-G 1123 848 1019 1119 1339 1308 1372
MLP2-Esq 2-GDPS-H 1123 829 994 1057 1120 1230 1190
MLP2-Esq 2-GDPS-I 1123 771 771 771 770 767 771
MLP3-Esq 2-GDPS-A 1123 772 770 768 766 774 773
MLP3-Esq 2-GDPS-B 1123 768 782 784 802 845 834
MLP3-Esq 2-GDPS-C 1123 772 829 886 907 927 914
MLP3-Esq 2-GDPS-D 1123 777 786 802 818 825 826
MLP3-Esq 2-GDPS-E 1123 848 1022 1341 1428 1328 1359
MLP3-Esq 2-GDPS-F 1123 818 873 1023 1093 1061 1124
MLP3-Esq 2-GDPS-G 1123 819 844 966 1053 1041 1124
MLP3-Esq 2-GDPS-H 1123 868 1013 1175 1212 1222 1314
MLP3-Esq 2-GDPS-I 1123 848 1008 1158 1157 1172 1109

Na Tabela 43, encontram-se os resultados de RMSE médio das redes neurais que pre-
veem a geragdo do aerogerador equivalente médio do parque Aura Mirim II para o esquema 2
com grupos de varidveis de entrada do WRF-d01. O RMSE médio de 837 kW foi o menor valor
dentre as redes neurais com uma camada escondida e deu-se para o conjunto de variaveis A
com 20 e 30 neurdnios escondidos, porém o menor desvio padrao ocorreu com a rede de 20
neurdnios escondidos (MLP1-Esq 2-WRF-d01-A-20neu) e foi de 170 kW. O conjunto de va-

ridveis A com 20 neurdnios por camada escondida apresentou o menor RMSE médio para a
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topologia com duas e trés camadas escondidas, com o valor de, respectivamente, 834 kW e 826
kW. O menor RMSE médio para o esquema 2 com variaveis de entrada do WRF-dO1 ocorreu

para MLP3-Esq 2-WRF-d0O1-A-20neu.

Tabela 43 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do WRF-
dO1 para o parque Aura Mirim II, onde n. indica o numero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-WRF-d01-A 1056 999 986 837 837 838 838
MLP1-Esq 2-WRF-d01-B 1056 999 961 840 841 842 840
MLP1-Esq 2-WRF-d01-C 1056 999 985 849 853 856 849
MLP1-Esq 2-WRF-d01-D 1056 999 949 848 852 858 858
MLP1-Esq 2-WRF-dO1-E 1056 940 911 904 928 902 938
MLP1-Esq 2-WRF-dO1-F 1056 999 993 994 969 953 894
MLP1-Esq 2-WRF-d01-G 1056 998 990 944 939 929 921
MLP1-Esq 2-WRF-d01-H 1056 961 985 997 1014 997 1023
MLP1-Esq 2-WRF-d01-1 1056 932 893 890 904 915 918
MLP2-Esq 2-WRF-d01-A 1123 838 838 834 837 839 842
MLP2-Esq 2-WRF-d01-B 1123 844 845 845 860 865 853
MLP2-Esq 2-WRF-d01-C 1123 854 863 942 930 937 958
MLP2-Esq 2-WRF-d01-D 1123 843 853 882 889 900 867
MLP2-Esq 2-WRF-d01-E 1123 889 974 1108 1209 1164 1232
MLP2-Esq 2-WRF-d0O1-F 1123 864 915 942 996 1005 1004
MLP2-Esq 2-WRF-d01-G 1123 869 923 971 1045 1038 1063
MLP2-Esq 2-WRF-d01-H 1056 1021 1079 1108 1117 1116 1150
MLP2-Esq 2-WRF-d01-1 1123 892 982 1002 1059 1118 1094
MLP3-Esq 2-WRF-d01-A 1123 839 843 826 836 837 838
MLP3-Esq 2-WRF-d01-B 1123 844 840 871 858 866 875
MLP3-Esq 2-WRF-d01-C 1123 840 922 969 978 1003 1011
MLP3-Esq 2-WRF-d01-D 1123 854 873 882 898 916 917
MLP3-Esq 2-WRF-dO1-E 1123 934 1003 1205 1225 1258 1211
MLP3-Esq 2-WRF-dO1-F 1123 857 927 1065 1067 1165 1125
MLP3-Esq 2-WRF-d01-G 1123 886 967 1024 1110 1109 1113
MLP3-Esq 2-WRF-d01-H 1056 1038 1092 1122 1113 1139 1119
MLP3-Esq 2-WRF-d01-1 1123 917 975 1086 1129 1169 1113

Os valores de RMSE médio obtidos da validagdo cruzada das redes neurais que pre-
veem a geracao do aerogerador equivalente do parque Aura Mirim II para o esquema 2 com
varidveis de entrada do WRF-d02 sdo apresentados na Tabela 44. A topologia com uma camada
escondida apresentou o menor RMSE médio de 838 kW, este deu-se para as redes com 20 e 40
neurdnios escondidos com o conjunto de variaveis A, entretanto, a rede com 20 neuronios

(MLP1-Esq 2-WRF-d02-A-20neu) obteve o menor desvio padrao de RMSE médio com 162
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kW. O conjunto de variaveis A com dez neurdnios por camada escondida foi o que obteve
menor RMSE médio (MLP2-Esq 2-WRF-d02-A-10neu), 834 kW, entre as redes neurais com
duas camadas escondidas. O menor RMSE médio para as redes neurais com trés camadas es-
condidas foi de 837 kW e ocorreu para o conjunto A com 10 e 40 neur6nios por camada escon-
dida, mas a rede com 40 neuronios (MLP3-Esq 2-WRF-d02-A-40neu) apresentou menor des-
vio padrao do RMSE médio, este com o valor de 167 kW. O MLP2-Esq 2-WRF-d02-A-10neu

apresentou o menor RMSE médio para o esquema 2 com variaveis do WRF-d02.

Tabela 44 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 2 (Esq_2) com variaveis do WRF-
d02 para o parque Aura Mirim II, onde n. indica o numero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]

I n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 2-WRF-d02-A 1056 999 993 838 839 838 839
MLP1-Esq 2-WRF-d02-B 1056 999 993 841 841 844 845
MLP1-Esq 2-WRF-d02-C 1056 999 988 853 852 855 856
MLP1-Esq 2-WRF-d02-D 1056 999 993 851 851 856 853
MLP1-Esq 2-WRF-d02-E 1056 953 902 912 918 918 934
MLP1-Esq 2-WRF-d02-F 1056 998 993 993 962 928 899
MLP1-Esq 2-WRF-d02-G 1056 999 989 967 935 937 921
MLP1-Esq 2-WRF-d02-H 1063 996 991 986 1008 1007 1003
MLP1-Esq 2-WRF-d02-I 1055 934 865 884 895 908 929
MLP2-Esq 2-WRF-d02-A 1123 848 834 846 849 846 835
MLP2-Esq 2-WRF-d02-B 1123 850 847 848 856 853 861
MLP2-Esq 2-WRF-d02-C 1123 855 881 910 925 942 956
MLP2-Esq 2-WRF-d02-D 1123 861 854 863 865 871 888
MLP2-Esq 2-WRF-d02-E 1123 896 983 1144 1224 1246 1234
MLP2-Esq 2-WRF-d02-F 1123 860 903 968 967 1029 1014
MLP2-Esq 2-WRF-d02-G 1123 876 922 954 1001 1062 1036
MLP2-Esq 2-WRF-d02-H 1056 1019 1069 1117 1079 1102 1130
MLP2-Esq 2-WRF-d02-1 1123 884 964 1036 1107 1118 1140
MLP3-Esq 2-WRF-d02-A 1123 846 837 840 845 837 843
MLP3-Esq 2-WRF-d02-B 1123 850 857 853 871 868 854
MLP3-Esq 2-WRF-d02-C 1123 854 931 989 1003 989 1029
MLP3-Esq 2-WRF-d02-D 1123 871 856 908 886 895 906
MLP3-Esq 2-WRF-d02-E 1123 896 1062 1207 1211 1201 1179
MLP3-Esq 2-WRF-d02-F 1123 875 917 978 1108 1083 1068
MLP3-Esq 2-WRF-d02-G 1123 877 952 1070 1074 1113 1135
MLP3-Esq 2-WRF-d02-H 1056 1008 1090 1064 1117 1110 1117
MLP3-Esq 2-WRF-d02-1 1123 905 1003 1075 1123 1142 1136
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A Tabela 45 apresenta os valores de RMSE médio provenientes da validagao cruzada
das topologias de redes neurais que prevéem a geragao do aerogerador equivalente médio para
o esquema 3. Lembrando que o esquema 3 utiliza variaveis de entrada simultaneamente do GFS
e GDPS. O RMSE médio de 739 kW foi o menor valor obtido pelas redes neurais de uma
camada escondida e ocorreu para o conjunto de varidveis A com 30, 40 e 50 neurdnios escon-
didos, porém o menor desvio padrao, 166 kW, ocorreu com 30 neuronios escondidos (MLP1-
Esq 3-A-30neu). A topologia com duas camadas escondidas que apresentou menor RMSE mé-
dio, 735 kW, foi a com cinco neurdnios por camada escondida e conjunto de varidveis C
(MLP2-Esq_3-C-5neu). O conjunto de variaveis A com cinco neurdnios por camada escondida
(MLP3-Esq_3-A-5neu) foi o que apresentou menor RMSE médio, 740 kW, para a topologia
com trés camada escondidas. O menor RMSE médio para as redes neurais que prevéem a gera-

c¢do do aerogerador equivalente médio do esquema 3 ocorreu com o0 MLP2-Esq 3-C-5neu.

Tabela 45 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 3 (Esq_3) com variaveis do GFS e
GDPS para o parque Aura Mirim II, onde n. indica o nimero de neurdnios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLP1-Esq 3-A 1056 999 776 743 739 739 739
MLP1-Esq 3-B 1056 999 782 766 760 761 759
MLP1-Esq 3-C 1056 999 776 760 760 760 766
MLP1-Esq 3-D 1056 925 764 783 786 788 772
MLP1-Esq 3-E 1056 853 826 851 849 837 862
MLP1-Esq 3-F 1056 1003 995 1019 1037 990 979
MLP1-Esq 3-G 1056 999 989 1006 963 930 921
MLP1-Esq 3-H 1039 1018 979 1034 1032 1045 1069
MLP1-Esq 3-I 1034 866 851 866 872 864 898
MLP2-Esq 3-A 1123 741 737 745 748 743 742
MLP2-Esq 3-B 1123 739 742 800 836 834 863
MLP2-Esq 3-C 1123 735 800 882 875 942 926
MLP2-Esq 3-D 1123 767 835 816 874 906 890
MLP2-Esq 3-E 1123 850 983 1138 1175 1248 1306
MLP2-Esq 3-F 1123 783 860 950 1138 1203 1172
MLP2-Esq 3-G 1123 810 897 1097 1160 1120 1167
MLP2-Esq 3-H 1123 899 1027 1173 1329 1243 1372
MLP2-Esq 3-1 1123 865 960 1061 1065 1093 1111
MLP3-Esq 3-A 1123 740 743 756 754 763 773
MLP3-Esq 3-B 1123 751 763 863 859 915 913
MLP3-Esq 3-C 1123 754 815 937 980 1007 968
MLP3-Esq 3-D 1123 779 837 937 987 1021 1039
MLP3-Esq 3-E 1123 944 1024 1194 1234 1181 1238
MLP3-Esq 3-F 1123 806 927 1143 1175 1234 1218
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MLP3-Esq 3-G 1123 821 956 1170 1233 1145 1184
MLP3-Esq 3-H 1123 895 1102 1283 1256 1222 1263
MLP3-Esq 3-1 1123 866 1012 1078 1129 1111 1139

A validagdo cruzada das redes neurais que prevéem a geragao do aerogerador equiva-
lente médio para o parque MIR-2 do esquema 4 resultou em valores de RMSE médio que sao
mostrados na Tabela 46. O conjunto de varidveis C com 40 neuronios escondidos (MLP1-
Esq_4-C-40neu) foi o que obteve menor RMSE médio, 758 kW, para as redes neurais com uma
camada escondida. O RMSE médio de 748 kW foi o menor valor para as redes com duas ca-
madas escondidas, o qual ocorreu com cinco neurdnios por camada escondida e o conjunto de
variaveis A (MLP2-Esq 4-A-5neu). A topologia com trés camadas escondidas que obteve o
menor RMSE médio, 745 kW, foi a com cinco neuronios por camada escondida e conjunto de
varidveis A (MLP3-Esq_4-A-5neu). O melhor resultado da validacdo cruzada das redes neurais

do esquema 4 ocorreu para o MLP3-Esq_4-A-5neu.

Tabela 46 - RMSE médio resultante do procedimento de validagdo cruzada para as diferentes topologias de redes
neurais que prevéem a geragdo do aerogerador equivalente médio no esquema 4 (Esq_4) com variaveis do GFS,
GDPS e WRF-d01 para o parque Aura Mirim II, onde n. indica o nimero de neuronios por camada escondida.

Codigo RMSE médio [kW]

1n. 5n. 10 n. 20 n. 30 n. 40 n. 50 n.
MLPI1-Esq 4-A 1056 999 777 759 768 776 770
MLP1-Esq 4-B 1056 999 785 774 773 774 776
MLP1-Esq 4-C 1056 999 778 775 765 758 766
MLP1-Esq 4-D 1056 937 809 802 794 796 817
MLPI1-Esq 4-E 1057 864 845 871 859 867 900
MLPI1-Esq 4-F 1056 991 997 1029 993 981 974
MLP1-Esq 4-G 1056 991 980 971 929 926 938
MLPI1-Esq 4-H 1055 968 961 959 954 948 941
MLP1-Esq 4-1 1056 908 885 903 874 873 885
MLP2-Esq 4-A 1123 748 771 806 803 781 810
MLP2-Esq 4-B 1123 751 792 825 892 923 912
MLP2-Esq 4-C 1123 753 851 946 1004 1009 934
MLP2-Esq 4-D 1123 794 856 927 999 1045 1088
MLP2-Esq 4-E 1123 886 1061 1125 1329 1296 1269
MLP2-Esq 4-F 1123 813 895 1016 1127 1159 1214
MLP2-Esq 4-G 1123 814 910 1075 1116 1103 1133
MLP2-Esq 4-H 1123 984 1052 1150 1196 1175 1208
MLP2-Esq 4-1 1123 917 990 1040 1069 1122 1070
MLP3-Esq 4-A 1123 745 799 804 855 857 895
MLP3-Esq 4-B 1123 761 821 924 955 946 945
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MLP3-Esq 4-C 1123 770 854 987 984 996 1048
MLP3-Esq 4-D 1123 804 900 1047 1134 1048 1128
MLP3-Esq 4-E 1123 972 1049 1206 1330 1264 1221
MLP3-Esq 4-F 1123 845 940 1148 1142 1202 1224
MLP3-Esq 4-G 1123 853 959 1062 1125 1100 1064
MLP3-Esq 4-H 1123 1031 1117 1158 1143 1153 1117
MLP3-Esq 4-1 1123 906 1071 1176 1106 1145 1035

A Tabela 47 apresenta as melhores topologias de redes neurais que prevéem a geragao

do aerogerador equivalente médio do parque Aura Mirim II para os esquemas 2, 3 ¢ 4. Os

maiores valores de RMSE médio ocorreram para o esquema 2 com o WRF nas duas grades, o

que indica que a utilizacdo do modelo de mesoescala nao ¢ efetiva para o parque MIR-2. O

esquema 3 apresentou o menor RMSE médio, isto mostra que os modelos globais em conjunto

geram um melhor resultado, visto que o esquema 3 emprega simultaneamente variaveis de en-

trada do GFS e GDPS. Percebe-se que todas as melhores topologias possuiam duas ou trés

camadas escondidas para as redes neurais que prevéem a geragcdo do aerogerador equivalente

do parque MIR-2. Com 745 kW de RMSE médio, o esquema 4 foi o segundo melhor, o que

fortalece a importancia do uso de diferentes modelos de previsdo numérica do tempo de forma

simultanea para MIR-2.

Tabela 47 - Melhores topologias das redes neurais que prevéem a geracdo do aerogerador equivalente médio

para os esquemas 2, 3 e 4 do parque Aura Mirim II.

Cadigo N° de neurdnios por RMSE médio [kW]
camada escondida
MLP3-Esq_2-GFS-A 30 787
MLP2 Esq 2-GDPS-C 5 762
MLP3-Esq 2-WRF-d01-A 20 826
MLP2-Esq 2-WRF-d02-A 10 834
MLP2-Esq 3-C 5 735
MLP3-Esq 4-A 5 745

As séries temporais previstas do aerogerador equivalente médio pelas melhores topo-

logias de redes neurais e melhores conjunto de variaveis dos esquemas 2, 3 e 4 s3o mostradas

na Figura 55 em conjunto com os dados medidos.
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Figura 55 - Série temporal da geragdo do aerogerador equivalente médio em médias de 10 min real (Aero Eq) e
prevista pelas melhores topologias das redes neurais dos esquemas 2, 3 ¢ 4 para o parque Aura Mirim II.

—— Aero Eq

—— MLP3-Esq_2-GFS-A-30neu

—— MLP3-Esqg_2-WRF-d01-A-20neu
MLP2-Esq_2-WRF-d02-A-10neu —— MLP3-Esqg_4-A-5neu

—— MLP2_Esq_2-GDPS-C-5neu
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Os erros calculados para as séries previstas do aerogerador equivalente médio, mos-

tradas na Figura 55, sdo apresentados na Tabela 48. O menor NRMSE e coeficiente de correla-

¢do de Pearson ocorreram com o representante do esquema 3, MLP3-Esq 2-WRF-d01-A-

20neu, e foram respectivamente de 24,8 % e 0,66. Os piores desempenhos ocorreram com o

esquema 2 utilizando varidveis de entrada do WRF com as d01 e d02. O esquema 4 desempe-

nhou bem, seguido pelo esquema 2 com GDPS e GFS. O menor NMB foi de 0,6 % e deu-se

com o esquema 2 com variaveis do GFS.

Tabela 48 - Métricas de erro para previsdo da geracdo do aerogerador equivalente médio pelas redes neurais dos
esquemas de previsdo com machine learning para o parque Aura Mirim II.

RMSE viés NRMSE NMB
Caédigo r
(kW] kW] [Yo] [Yo]
MLP3-Esq 2-GFS-A-30neu 806 17 26,9 0,6 0,58
MLP2 _Esq 2-GDPS-C-5neu 772 68 25,8 2,3 0,63
MLP3-Esq 2-WRF-d01-A-20neu 843 33 28,1 1,1 0,53
MLP2-Esq 2-WRF-d02-A-10neu 850 36 28,3 1,2 0,52
MLP2-Esq_3-C-5neu 744 54 24,8 1,8 0,66
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MLP3-Esq 4-A-5neu 767 50 25,6 1,7 0,64

Com o resultado das séries temporais do aerogerador equivalente proveniente das re-
des neurais foi possivel calcular a geracao total prevista pelas melhores topologias e conjunto
de variaveis dos esquemas 2, 3 e 4 para o parque Aura Mirim I, tais séries temporais sao mos-

tradas na Figura 56.

Figura 56 - Geragdo real do parque Aura Mirim II e prevista pelo método com redes neurais que prevéem a geragao
do aerogerador equivalente médio com a melhor topologia e conjunto de variaveis de cada esquema de previsao.

— Gerado —— MLP3-Esqg_2-WRF-d01-A-20neu MLP2-Esqg_3-C-5neu
—— MLP3-Esqg_2-GFS-A-30neu MLP2-Esq_2-WRF-d02-A-10neu —— MLP3-Esqg_4-A-5neu
—— MLP2_Esq_2-GDPS-C-5neu
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A Tabela 49 apresenta as métricas de erro das previsdes da geracdo total do parque
Aura Mirim II pelos melhores representantes do esquema 2, 3 e 4 que se utilizam de redes
neurais para prever a geracao do aerogerador equivalente médio. O menor NRMSE foi de 22,4
% e o maior coeficiente de correlacdo foi 0,68 - valores obtidos pelo esquema 3, o qual emprega
variaveis do GFS e GDPS simultaneamente. O esquema 4 foi o segundo melhor no NRMSE,
porém com valor muito proximo ao esquema 2 com o GDPS. O menor NMB foi de 0,6 % e

ocorreu com o esquema 2 com varidveis de entrada do GFS.

Tabela 49 - Métricas de erro das previsdes de geracdo do parque Aura Mirim II pelas melhores topologias e con-
junto de variaveis dos esquemas que empregaram redes neurais na previsdo da geracdo do aerogerador equiva-
lente médio.

Codigo RMSE viés NRMSE NMB r
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[kW] [kW] [Vo] [Vo]
MLP3-Esq_2-GFS-A-30neu 7267 164 24,2 0,6 0,60
MLP2_Esq_2-GDPS-C-5neu 6998 669 23,3 2,2 0,65
MLP3-Esq_2-WRF-d01-A-20neu 7549 319 25,2 1,1 0,57
MLP2-Esq_2-WRF-d02-A-10neu 7621 354 25,4 1,2 0,55
MLP2-Esq_3-C-5neu 6708 518 22,4 1,7 0,68
MLP3-Esq_4-A-5neu 6982 474 233 1,6 0,65

O diagrama de Taylor, na Figura 57, representa estatisticamente as melhores topolo-

gias e conjunto de varidveis de cada esquema. Nota-se que o esquema 2 com WRF-d01 e WRF-

d02 sdo os pontos mais distantes do observado, isto indica que eles sdo os piores dentre os

demais. O esquema 4 apresenta desvio padrao normalizado mais similar aos dados reais, entre-

tanto o esquema 3 ¢ o mais proéximo ao ponto observado, por isto o MLP2-Esq 3-C-5neu ¢

considerado o representante do método com machine learning que utiliza redes neurais para

prever a geragdo do aerogerador equivalente médio para o parque de Aura Mirim II.

Figura 57 - Representagao estatistica da previsao de gerag@o pelas melhores topologias e conjunto de variaveis dos
esquemas de previsdo que utilizam o método com machine learning que prevé a geragdo do aerogerador equiva-
lente médio com redes neurais artificiais para o parque Aura Mirim II.
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4.4 COMPARACAO ENTRE OS METODOS

Os melhores representantes do método fisico, método de previsao de geragdo com a
velocidade do vento obtida por redes neurais artificiais (Método RNA — Vel. do Vento) e mé-
todo de previsdao de geragdo com o aerogerador equivalente médio obtido por redes neurais
artificiais (Método RNA — Aero. Eq.) foram estabelecidos para o parque de Ventos do Sertao e
Aura Mirim II nas se¢des 4.2 e 4.3. A presente se¢ao tem por objetivo comparar o desempenho
dos representantes de cada método entre si. O método fisico ¢ considerado o método base para

se avaliar os ganhos dos demais.

Parque Edlico Ventos do Sertao

A Tabela 50 mostra o cddigo do melhor representante de cada método de previsao de
geracdo total do parque acompanhado das métricas de erro obtidas para Ventos do Sertdo. O
representante do método fisico ¢ o resultado do esquema 1 com a velocidade do modelo de
mesoescala WRF na grade dO1, com 12 km de resolugdo espacial. A rede neural com uma
camada escondida, um neurénio escondido, com o conjunto de variveis de entrada H do GFS
no esquema 2 (MLP1-Esq 2-GFS-H-1neu) foi escolhida como representante do método de pre-
visdo de geracdo com a velocidade obtida por redes neurais artificiais (Método RNA — Vel. do
Vento). O conjunto de varidveis com A no esquema 4 com uma rede neural de duas camadas
escondidas e cinco neuronios por camada escondida (MLP2-Esq_4-A-5neu) representa o mé-
todo de previsao de geracdo com o aerogerador equivalente médio obtido por redes neurais
artificiais (Método RNA — Aero. Eq.). Observa-se que para o método que prevé a velocidade
do vento por redes neurais o modelo global GFS foi o que se destacou, ja para o método que
preve o aerogerador equivalente por redes neurais teve como selecionado o esquema 4, o qual

emprega simultaneamente as variaveis do GFS, GDPS e WRF-d01.

Tabela 50 - Representantes de cada método para o parque Ventos do Sertdo.

NRMSE NMB
Método Cédigo r
[%0] [%0]
Método Fisico WRF-d01 21,8 -3,7 0,71
Método de previsao de gera- | MLP1-Esq 2-GFS-H-1neu 22,8 -9,4 0,74
¢do com a velocidade obtida
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por redes neurais artificiais
(Método RNA — Vel. do
Vento)

Meétodo de previsao de gera- MLP2-Esq_4-A-5neu 21,3 -1,8 0,72
¢do com o aerogerador equi-
valente médio obtido por re-
des neurais artificiais (M¢-

todo RNA — Aero. Eq.)

As métricas dos erros dos representantes de cada método, presente na Tabela 50, sdo
mostradas graficamente na Figura 58. Os valores de NRMSE e do coeficiente de correlagdo de
Pearson (r) foram proximos uns dos outros, porém a diferenga no erro médio normalizado
(NMB) foi maior. A geracdo do parque ¢ subestimada pelos métodos de previsdo, visto que
todos apresentam valores negativos de NMB. O método que emprega o acrogerador equivalente
médio obteve o menor valor de NRMSE com 21,3 % e menor valor de NBM com -1,8 %, valor
proximo ao método fisico que alcangou o valor de 21,8 % para o NRMSE e de -3,7 % para o
NMB. O método que utiliza a velocidade do vento prevista por redes neurais alcangou o pior
resultado de NMB com o valor de -9,4 % e de NRMSE com 22,8 %, porém obteve o melhor

resultado referente ao coeficiente de correlagdo com o valor de 0,74.
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Figura 58 - Métricas de performance dos representantes de cada método para o parque Ventos do Sertéo.
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Conforme ja comentado anteriormente, o0 método fisico ¢ considerado como método
de referéncia e as métricas de comparagao relativa sao mostradas na Tabela 51. O método que
emprega redes neurais que prevéem a velocidade do vento resultou em uma piora de -4,6 %
para o NMRSE em relagdo ao do método fisico, isto indica que o NRMSE foi 4,6 % maior que
o NRMSE obtido pelo método fisico. Ja para o método que utiliza redes neurais e o aerogerador
equivalente médio, houve melhora relativa de 2,0 % em relagdo ao NRMSE do método de re-
feréncia. Ambos os métodos apresentaram um coeficiente de correlacdo melhor do que o para
o método fisico com uma melhora de 4,2% para o método que prevé a velocidade do vento com
redes neurais e de 1,4 % para o método que prevé o aerogerador equivalente com redes neurais.
Observando a Figura 58 notamos que o método com redes neurais prevendo a velocidade do
vento teve um NMB 2,6 vezes mais distante do dado real quando comparado com o método
fisico, j& o método com redes neurais prevendo o aerogerador equivalente médio ficou mais
proximo dos dados reais com uma distancia de aproximadamente 0,5 vezes a obtida pelo mé-

todo de referéncia.

Tabela 51 — Melhora dos modelos com machine learning em relagdo ao método base, método fisico, para o par-
que Ventos do Sertdo.

Impyrmse|  Imp,

[l [l

Método Codigo
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Meétodo de previsao de gera- | MLP1-Esq 2-GFS-H-1neu -4,6 4,2
¢do com a velocidade obtida
por redes neurais artificiais
(Método RNA - Vel. do
Vento)

Meétodo de previsao de gera- MLP2-Esq_4-A-5neu 2,0 1,4

¢do com o aerogerador equi-
valente médio obtido por re-
des neurais artificiais (M¢-

todo RNA — Aero. Eq.)

A Figura 59 apresenta 0o NRMSE calculado para cada dia de previsdo, a cada 24 horas,
no grafico de barras e 0 NRMSE acumulado considerando um horizonte de 24 horas até 144
horas com acréscimos de 24 horas. Lembrando que o horizonte de previsao ¢ de 144 horas (seis
dias) com resolucdo temporal de 10 min. Para o calculo do NRMSE a cada dia, agruparam-se
os dias entre 1 e 6, conforme a distdncia do momento da realiza¢do da previsdo e calculou-se o
NRMSE para cada conjunto. No NRMSE de cada dia, 24 horas indica o NRMSE do primeiro
dia, 48 horas indica o NRMSE do segundo dia e assim por diante. J4 o calculo no NRMSE
acumulado considerou-se primeiro um conjunto apenas com o primeiro dia de previsao, 24
horas, depois um conjunto com os dois dias iniciais, 48 horas, ou seja, 0 NRMSE conforme o
aumento do horizonte de previsdo. Observa-se que o dia que apresentou maior NRMSE para os
métodos com machine learning foi o quarto dia indicado por 96 horas, porém o método que
prevé a velocidade do vento com redes neurais teve o erro mais proeminente. No método fisico
o maior NRMSE ocorreu no quinto dia, 120 horas. A tendéncia € o aumento do erro conforme
o aumento do horizonte de previsdo, algo que € possivel de observar de forma clara com o
NRMSE acumulado do método que utiliza o aerogerador equivalente médio. Este comporta-
mento ndo € tdo ressaltado para o parque Ventos do Sertdo, em razdo das caracteristicas do

local, situado no Nordeste, cujas condigdes de direcao e velocidade do vento sao mais estaveis.
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Figura 59 - NRMSE calculado a cada dia (grafico de barras) e NRMSE acumulado conforme o horizonte de pre-
visdo aumenta (grafico de linha) para os diferentes métodos de previsdo de geragdo do parque Ventos do Sertdo.
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As séries temporais da geracdo medida e prevista pelos representantes de cada método

sao apresentadas na Figura 60.

Figura 60 - Séries temporais da geracdo medida e prevista pelos representantes de cada método para o parque
Ventos do Sertdo.
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Com o intuito de melhorar a percep¢do com relagcdo a Figura 60, criou-se o grafico
apenas com a previsao do ciclo 8 da Tabela 8, entre 15/02/2018 e o final de 20/02/2018. Ob-
serva-se que as previsoes pelos diversos métodos acompanharam bem a tendéncia da geracao
do parque ao longo das 144 horas, o que também ¢ indicado por terem valores de NRMSE

proximos.

Figura 61 - Geracao medida e prevista pelos representantes de cada método para o parque Ventos do Sertdo entre
o dia 15/02/2018 e o final de 20/02/2018, ciclo 8 da Tabela 8.
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A representacao estatistica pelo diagrama de Taylor dos representantes de cada método
de previsao de geragdo de SER ¢ mostrada na Figura 62. Nota-se que o coeficiente de correlacao
de todos ¢ proximo a 0,70 e seu NRMSD também ¢ parecido com pequena diferenga entre si.
Entretanto, ha uma grande diferenca entre o desvio padrdao normalizado, que representa a vari-
abilidade presente no dado. O ponto mais proximo do ponto observado ¢ o do método que utiliza
redes neurais para prever a velocidade do vento, porém ele possui a maior distancia da variabi-
lidade presente nos dados reais. O método fisico ficou mais distante do ponto observado por
possuir maior NRMSD e menor coeficiente de correlagdo. O método que utiliza redes neurais
para prever o aerogerador equivalente médio ¢ o segundo ponto mais préximo do observado,

porém ele € o que melhor representa a variabilidade, visto que € o que possui o desvio padrao
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normalizado mais proximo ao dado observado. Por este motivo considerou-se o método que

utiliza o aerogerador equivalente médio como o melhor para o parque Ventos do Sertao.

Figura 62 - Representagdo estatistica pelo diagrama de Taylor dos representantes dos métodos de previsdo de
geracdo para o parque Ventos do Sertdo.
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Parque Edlico Aura Mirim II

Os representantes de cada método que prevéem a geragdao do parque Aura Mirim II
sao apresentados na Tabela 52, juntamente com as métricas de erro. O método fisico € repre-
sentado pelo esquema 1 com a velocidade do vento extraida do modelo global de previsdao nu-
mérica do tempo GFS. O conjunto de varidveis C foi o melhor para os dois métodos com ma-
chine learning e em ambos os esquemas sao empregadas varidveis de mais de um modelo NWP,
simultaneamente. A topologia com uma camada escondida, um neurdnio escondido e conjunto
de variaveis C no esquema 4 (MLP1-Esq 4-C-1neu) foi considerado como representante do
método que preve a velocidade do vento com redes neurais. J4 o método que prevé o aerogera-
dor com redes neurais tem como representante o esquema 3 com uma rede neural de duas ca-
madas escondidas, cinco neurdnios escondidos por camada escondida e conjunto de varidveis

C (MLP2-Esq_3-C-5neu).



Tabela 52 - Representantes de cada método para o parque Aura Mirim II.
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¢do com o aerogerador equi-
valente médio obtido por re-
des neurais artificiais (M¢-

todo RNA — Aero. Eq.)

Método Codigo NRMSE NMB r
[%o] [%o]

Método Fisico GFS 27,5 -7,5 0,62
Método de previsdo de gera- MLP1-Esq 4-C-lneu 25,4 -9,0 0,68
¢do com a velocidade obtida

por redes neurais artificiais

(Método RNA — Vel. do

Vento)

Método de previsdo de gera- MLP2-Esq_3-C-5neu 22,4 1,7 0,68

A Figura 63 mostra, graficamente, as métricas de erro dos representantes de cada mé-

todo, as quais também sdo apresentadas na Tabela 52. O menor NRMSE foi de 22,4 % e ocorreu

com o método que utiliza o aerogerador equivalente médio. J4 o segundo menor foi alcangado

pelo método que utiliza a velocidade do vento prevista por redes neurais artificiais. O maior

NRMSE foi do método fisico. O método fisico e o que utiliza redes neurais para prever a velo-

cidade do vento tiveram valores de NMB negativos e proximos entre si. O menor valor de NMB

ocorreu com o método que prevé o aerogerador equivalente médio com redes neurais e teve o

valor de 1,7 %. O coeficiente de correlacdo de Pearson de 0,68 foi o maior valor e 0 mesmo foi

alcancado por ambos métodos de previsdao de geracao do parque que empregam machine lear-

ning.
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Figura 63 - Métricas de performance dos representantes de cada método para o parque Aura Mirim II.
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A comparacao entre os métodos com machine learning em relagdo ao método de refe-

réncia, que ¢ o método fisico, € apresentado na Tabela 53. Ambos os métodos apresentaram

melhora em relagdo ao método fisico para 0o NRMSE e o coeficiente de correlacdo de Pearson

correspondentes. O NRMSE foi 7,6 % menor para o método que utiliza redes neurais para pre-

ver a velocidade do vento; e 18,8 % menor para o método que prevé o aecrogerador equivalente.

A melhora em r foi a mesma para os dois métodos com machine learning, que obtiveram um

coeficiente de correlacao 9,7 % maior que o obtido pelo método de referéncia. O valor de NMB

do método que prevé a geracdo com a velocidade do vento prevista por uma rede neural foi pior

que o do método fisico, com o valor de 1,2 vezes a distancia do método de referéncia. O método

que emprega o aerogerador equivalente alcancou o menor valor de NMB, que equivale a 0,2

vezes a distancia do método fisico em relagdao ao dado real.

Tabela 53 — Melhora dos modelos com machine learning em relagdo ao método base, método fisico, para o par-

que Aura Mirim II.
Im Im
Método Codigo PNRMSE Pr
[Yo] [Yo]
Me¢étodo de previsao de gera- MLP1-Esq_4-C-1neu 7,6 9,7

¢do com a velocidade obtida

por redes neurais artificiais
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(Método RNA — Vel. do
Vento)
Meétodo de previsao de gera- MLP2-Esq_3-C-5neu 18,8 9,7

¢do com o aerogerador equi-
valente médio obtido por re-
des neurais artificiais (M¢-

todo RNA — Aero. Eq.)

O NRMSE para cada dia e o acumulado no horizonte de previsao sdo mostrados para
as 144 horas de previsdo do parque Aura Mirim II na Figura 64. O dia com maior NRMSE foi
o sexto dia, 144 horas, para todos os métodos. Conforme o horizonte de previsdo aumenta o
erro de previsdo aumenta, o que ¢ proeminente e observado em todos os métodos no NRMSE
acumulado. O método que possui o aumento mais expressivo a medida que se aumenta o hori-
zonte de previsdo ¢ o método fisico, ja os métodos com machine learning obtiveram um au-
mento menos acentuado, que pode ser explicado pelo fato de as redes neurais utilizarem esque-
mas com variaveis de entrada de mais de um modelo de previsao numérica do tempo no parque
Aura Mirim II. O local do parque Aura Mirim II € suscetivel a eventos extremos, tais como
passagem de frentes frias, o que pode ser responsavel pelo maior aumento do erro com o au-

mento do horizonte de previsao.



140

Figura 64 - NRMSE calculado a cada dia (grafico de barras) e NRMSE acumulado conforme o horizonte de pre-
visdo aumenta (grafico de linha) para os diferentes métodos de previsdo de geragdo do parque Aura Mirim II.
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A geragado real e a prevista pelos representantes de cada método para o parque de Aura

Mirim II sdo mostradas na Figura 65.

Figura 65 - Séries temporais da geragao medida e prevista pelos representantes de cada método para o parque Aura
Mirim II.
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O periodo de previsdo de geragdo do parque Aura Mirim II entre o dia 15/02/2018 e o
final do dia 20/02/2018, ciclo 8 da Tabela 8, ¢ apresentado na Figura 66. Nota-se que nesta
previsao todos os métodos acompanham a tendéncia da geragdo do parque, porém no ultimo
dia o erro aumenta, o que ¢ coerente com o aumento do erro de previsao ao longo do horizonte
de previsdo visto anteriormente. Aparentemente, na previsao do ciclo 8, o método fisico € o que

prevé a velocidade do vento com redes neurais representam melhor a variabilidade dos dados.

Figura 66 - Geragdo medida e prevista pelos representantes de cada método para o parque Aura Mirim II entre o
dia 15/02/2018 e o final de 20/02/2018, ciclo 8 da Tabela 7.
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A Figura 67 apresenta o diagrama de Taylor para os métodos de previsao de geragdo
do parque Aura Mirim II. Nota-se que o método fisico e 0 método com redes neurais que pre-
véem a velocidade do vento sdo os mais proéximos do desvio padrao normalizado dos dados
reais, por isso representam melhor a variabilidade presente nos dados medidos. O ponto mais
proximo do ponto observado ¢ o do método que emprega redes neurais com o aerogerador
equivalente médio, porém este método apresenta o desvio padrdo normalizado mais distante
dos dados reais. Os métodos com machine learning apresentam o mesmo valor para o coefici-
ente de correlacdo de Pearson. O método fisico resultou no ponto mais distante do ponto obser-

vado, indicando que seria 0 menos apto a representar os dados reais. Apesar de o método que
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utiliza o aerogerador equivalente médio ndo representar tdo bem a variabilidade presente nos
dados reais, este método resultou no ponto mais proximo do ponto observado e possui o menor
valor de NRMSE e NMB, como se pode observar, na Tabela 52. Por este motivo, o método
com redes neurais e o aerogerador equivalente ¢ considerado o que melhor prevé a geragdo do

parque Aura Mirim IL.

Figura 67 - Representacdo estatistica pelo diagrama de Taylor dos representantes dos métodos de previsdo de
geracdo para o parque Aura Mirim II.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 CONCLUSOES

Nesta pesquisa, foram feitas diferentes abordagens de previsdo de geragdo eolica, com
horizonte de 144 horas (seis dias) e resolugdo temporal de 10 min, para dois parques eolicos,
localizados no Nordeste e no extremo Sul do Brasil. O parque Ventos do Sertao (SER) possui
15 aerogeradores de 2 MW e faz parte do Complexo Eolico de Morrinhos (CEMOR), localizado
no interior da Bahia. O parque Aura Mirim II (MIR-2) possui 10 aerogeradores de 3 MW e faz
parte do Complexo Edlico de Santa Vitoria do Palmar (CESVP), localizado no litoral do ex-
tremo Sul do Rio Grande do Sul. Cada parque possui 30 MW de capacidade instalada e estdo a
aproximadamente 2800 km de distancia um do outro, nas duas regides com maior potencial de
energia eodlica brasileiro. Os dados utilizados neste trabalho englobam o periodo entre
23/12/2017 € 09/05/2018, totalizando 138 dias.

Trés abordagens de previsdo de geracdo foram empregadas: o método fisico, com o
emprego da velocidade do vento interpolada diretamente do modelo de previsao numérica do
tempo (NWP) na curva de poténcia do fabricante do aerogerador; o método com machine lear-
ning em que a rede neural artificial previa a velocidade do vento, a qual era utilizada na curva
de poténcia do fabricante do aerogerador; e o método com machine learning em que o aeroge-
rador equivalente médio era previsto pela rede neural artificial. De acordo com a revisao bibli-
ografica realizada, ndo foram encontrados resultados de analises de previsdo com horizontes
temporais extensivos quanto o da presente pesquisa.

O parque Aura Mirim II apresenta muitos eventos extremos com picos de velocidade
de até 25,00 m/s, como verificado na série temporal de velocidade. Ciclones  extratropicais,
por exemplo, sdo fenomenos que afetam a regido costeira do Sul do Brasil. Comparando o
comportamento da série temporal da velocidade do vento, observa-se que MIR-2 possui muito
mais variabilidade do que o parque SER. O modelo de mesoescala WRF foi eficaz na previsao
de velocidade para o parque Ventos do Sertdo, algo que era esperado por se tratar de um terreno
complexo e a literatura informar que o mesmo ocorre. No caso do parque Aura Mirim I, a
velocidade do vento foi melhor prevista pelos modelos globais, visto que o terreno ¢ simples.

Analisando os resultados de previsdo de velocidade diretamente obtida dos modelos NWP, o
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parque MIR-2 se mostrou mais dificil de prever. A regido do Complexo Eolico de Morrinhos
apresenta um comportamento mais constante devido a forte influéncia dos ventos alisios en-
quanto a regido do Complexo Edlico de Santa Vitéria do Palmar nao possui um padrao definido
por sofrer com tempestades e a passagem de frentes frias.

Para ambos os parques foi possivel notar a ocorréncia do overfitting para alguns con-
juntos de variaveis e geralmente nas RNAs com maior nimero de camadas escondidas. Isto
pode ter sido mais intenso nas topologias com duas e trés camadas pelo fato das mesmas apre-
sentarem maior capacidade de abstragao e tirar informagdes de padrdes que ocorreram apenas
durante o treinamento. E notavel nas topologias com mais de uma camada escondida que ge-
ralmente cinco neurdnios escondidos por camada ja eram suficientes para aprender os padrdes
que ocasionavam a melhor generalizagdo.

A selecao de variaveis pelo método de filtro com correlagdo de Pearson nao foi tao
eficiente, pois ndo apresentou em nenhum momento o melhor resultado dentre os esquemas que
empregavam os métodos com uso de machine learning. Porém, nota-se que SER possui mais
correlagdo linear com as variaveis de entrada do que MIR-2, pois ha um maior nimero de va-
ridveis selecionadas por este método de selecdo de variaveis para o parque Ventos do Sertdo.
As variaveis selecionadas por este método de filtro compunham um dos nove conjuntos de
variaveis testados nas diferentes topologias de RNA. Os conjuntos de variaveis A (velocidade
na altura do cubo ou no nivel mais préoximo) e C (velocidade na altura do cubo ou no nivel mais
proximo, hora decimal e tempo de simulacdo) foram os que mais apareceram para os esquemas
com machine learning para o parque Aura Mirim II. J& para o parque Ventos do Sertdo foram
os conjuntos B (velocidade do vento mais proxima ou na altura do cubo e hora decimal) e F
(componente U e V da velocidade do vento mais proxima ou na altura do cubo e hora decimal).

As métricas de erro, assim como os diagramas de Taylor para a abordagem fisica de
previsao de geracdo de ambos os parques mostram que cada modelo NWP tem um comporta-
mento distinto dos demais. As abordagens com machine learning para os diversos esquemas de
previsao do parque Ventos de Sertdo mostraram resultados muito proximos, o que pode ser
visto com os valores de erro com pouca diferenga e pelos pontos concentrados nos seus diagra-
mas de Taylor. No caso do parque Aura Mirim II, ha uma maior diferenca na performance dos
esquemas que empregam as abordagens com machine learning, visto que hé dispersao dos pon-
tos nos diagramas de Taylor e hd uma maior diferenga entre as métricas de performance de cada
esquema. Entretanto, os esquemas 3 e 4 sempre se situaram proximos ao ponto observado nos

diagramas de Taylor para ambos os parques, o que mostra o beneficio da utilizagao de diferentes
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modelos de previsdo numérica do tempo simultaneamente. Lembrando que o esquema 3 utiliza
variaveis do GFS e GDPS enquanto o esquema 4 varidveis do GFS, GDPS ¢ WRF na grade dO1
com 12 km de resolugdo espacial.

A topologia da rede neural se repetiu para os dois parques em cada uma das abordagens
que empregou machine learning se diferenciando apenas no conjunto de dados de entrada. Os
melhores representantes para o método que prevé com redes neurais a velocidade na posi¢ao da
torre de referéncia foi aquele com uma camada escondida € um neurénio escondido. Para o
método que preve o aerogerador equivalente médio com redes neurais, a melhor topologia foi
com duas camadas escondidas e cinco neurdnios por camada escondida. O parque Ventos do
Sertao teve o esquema 2 com o conjunto de varidveis H do GFS como o melhor para a rede
neural que prevé a velocidade do vento e o esquema 4 com conjunto de varidveis A como o
melhor para a rede neural que prevé o aerogerador equivalente médio. Para o parque Aura Mi-
rim II, o esquema 4 com o conjunto de variaveis C foi o melhor para o método que emprega a
RNA para prever a velocidade do vento e o esquema 3 com o conjunto de varidveis C para a
RNA do método que utiliza o aerogerador equivalente médio.

Como era de se esperar, o erro aumenta com o horizonte de previsdo para os dois
parques, porém isto foi mais proeminente para o parque MIR-2. No parque Ventos do Sertdo,
o0 método com machine learning que prevé a velocidade do vento apresentou um NRMSE 4,6
% maior em relagdo ao do método fisico, o que indica uma piora, porém o coeficiente de cor-
relagdo de Pearson (r) ficou 4,2 % maior que o método base, o que representa uma melhora; ja
o método baseado no aerogerador equivalente resultou em uma melhora de 2,0 % no NRMSE
e de 1,4 % no r. Ambos os modelos com aprendizado de maquina apresentaram melhora em
relagdo ao método fisico para Aura Mirim II. O método que prevé a velocidade do vento com
RNA alcangou um NRMSE 7,6 % melhor enquanto o método que preveé o aerogerador equiva-
lente apresentou uma melhora de 18,8 % no NRMSE. Ambos os métodos com machine lear-
ning melhoraram o coeficiente de correlagdo de Pearson em 9,7 % no parque de Aura Mirim II
em rela¢do ao método de referéncia. O melhor resultado para previsao de geragdo para o parque
Ventos do Sertdo e Aura Mirim II foi o0 mesmo, este, segundo andlise, foi 0 método com ma-
chine learning que aplica redes neurais prevendo a geracao do aerogerador equivalente médio.

O NRMSE da previsao de geragao do parque com o método com o aerogerador equi-

valente médio foi de 21,33 % para Ventos do Sertdo e 22,36 % para Aura Mirim II. Estes valores
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sdo para o horizonte de previsao de 144 horas (seis dias) com resolugdo temporal de 10 min.
Na literatura, nao hé artigos que mostram resultados com horizontes de previsao desta extensao,
no entanto, Giebel e Kariniotakis (2017) indicam que o NRMSE fica entre 9 e 14 % para pre-
visoes com horizonte de 24 horas a frente ¢ Monteiro et al. (2009) que o NRMSE fica entre 14
e 17 % para o horizonte de 48 horas adiante. Os valores de NRMSE obtidos neste trabalho
ficaram acima dos citados por Giebel e Kariniotakis (2017) e Monteiro et al. (2009), porém o
horizonte de previsao, na presente pesquisa, ¢ trés vezes maior.. Um ponto importante ¢ que
todos os métodos de previsdo mostraram acompanhar a tendéncia da geracdao do parque, algo
que segundo Moehrlen et al. (2019) geralmente € o foco de previsdes com horizonte de previsao

de sete dias.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Sugerem-se os topicos abaixo para trabalhos futuros:
e Utilizar o GDPS como condi¢des iniciais e de contorno para o WRF;
e Desenvolver previsdes de geragao probabilisticas;
e Estender a metodologia para mais parques;
e Testar outros algoritmos de machine learning;
e Avaliar outros periodos (por exemplo, inverno);
e Inserir assimilacao de dados no modelo WRF;
e Alterar o tamanho dos dominios para o parque edlico Aura Mirim II, conside-
rando que ¢ uma regido afetada por ciclones extratropicais;
e Testar novas parametrizagdes fisicas no WRF para os parques eolicos deste

trabalho.
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APENDICE A — Coordenadas dos aerogeradores

Nas Tabela Al e A2, sdo fornecidas as coordenadas geograficas e altitude de cada
aerogerador e da torre de medi¢ao dos Parques Eolicos Aura Mirim II e Ventos do Sertdo,

respectivamente.

Tabela Al - Posi¢@o geografica e altitude dos aerogeradores e torre de referéncia do parque edlico Aura Mirim
11

ID Altitude [m] Latitude [°] Longitude [°]
Torre AC5312 8,5 -33,1492 -52,8939
Aerogerador 1 14,5 -33,1216 -52,9256
Aerogerador 2 11,5 -33,1261 -52.9214
Aerogerador 3 10,4 -33,1310 -52.9180
Aerogerador 4 10,0 -33,1380 -52,9120
Aerogerador 5 11,5 -33,1421 -52,9075
Aerogerador 6 9.9 -33,1446 -52,9014
Aerogerador 7 9,8 -33,1487 -52,8973
Aerogerador 8 8,5 -33,1519 -52,8925
Aerogerador 9 12,3 -33,1443 -52,9365
Aerogerador 10 11,0 -33,1484 -52,9320

Tabela A2 - Posi¢do geografica e altitude dos aerogeradores e torre de referéncia do parque edlico Ventos do
Sertdo.

ID Altitude [m] Latitude [°] Longitude [°]
Torre AC7402 892,0 -10,5548 -40,5672
Aerogerador 1 905,6 -10,5394 -40,5624
Aerogerador 2 910,0 -10,5417 -40,5634
Aerogerador 3 910,0 -10,5435 -40,5651
Aerogerador 4 900,0 -10,5466 -40,5660
Aerogerador 5 898,1 -10,5485 -40,5678
Aerogerador 6 890,0 -10,5524 -40,5678
Aerogerador 7 879,7 -10,5559 -40,5692
Aerogerador 8 874,2 -10,5583 -40,5692
Aerogerador 9 870,4 -10,5608 -40,5694
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Aerogerador 10 863,2 -10,5632 -40,5693
Aerogerador 11 855,3 -10,5656 -40,5701
Aerogerador 12 852,1 -10,5680 -40,5708
Aerogerador 13 849,1 -10,5703 -40,5714
Aerogerador 14 847,5 -10,5728 -40,5718
Aerogerador 15 844.0 -10,5752 -40,5718
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APENDICE B — Variaveis de entrada para os métodos com machine learning

Na Tabela B1 sao listadas as varidveis selecionadas pela abordagem filtro com o coe-
ficiente de correlagdo de Pearson em relagdo a velocidade do vento na posi¢ao da torre anemo-
métrica de referéncia e altura do cubo para o parque edlico Ventos do Sertdo (SER) e Aura
Mirim II (MIR-2).

Na Tabela B2 sdo listadas as varidveis selecionadas pela mesma abordagem, porém
em relacdo a geragdo do aerogerador equivalente médio. As variaveis nestas tabelas sdao: GUST
—rajada de vento na superficie; MSLET — pressdo atmosférica média ao nivel do mar; UFLX —
componente U do fluxo de momento superficial; VFLX - componente V do fluxo de momento
superficial; USTM — componente U do movimento de tempestade (storm motion) de 6000-0 m
acima do solo; CAPE — energia potencial convectiva disponivel; v — velocidade do vento; UR
- umidade relativa; SOILW — contetdo volumétrico de umidade do solo; TCDC — camada de
nuvem convectiva da cobertura total de nuvem; SPFH - umidade especifica; T — temperatura;
U — componente U da velocidade do vento; V — componente V da velocidade do vento; VRATE
— taxa de ventilagdo da camada limite atmosférica; VVEL — velocidade vertical; HGT — altura
geopotencial; PBLH — altura da camada limite atmosférica; MU — perturbacao da massa de ar
seco em coluna; UST - u, da teoria de similaridade; omg — resultado da equagdo 6mega; QVA-
POR - taxa de mistura de vapor de agua; th — temperatura potencial; eth — temperatura potencial
equivalente; tv — temperatura virtual; P - pressdo atmosférica; PB — pressdo do estado base;
EL PBL — escala de comprimento da camada limite atmosférica; TKE PBL — energia cinética
turbulenta da camada limite atmosférica; QNCCN — nimero de concentragao de nucleos de
condensacdo de nuvens; twb — temperatura de bulbo umido; P. HYD — pressao hidrostatica;
SRH — helicidade relativa de tempestade (storm relative helicity); APTM — temperatura apa-
rente; LFTX — indice levantado da superficie (surface lifted index) ; LHTFL — fluxo liquido de
calor latente na superficie; TMIN — temperatura minima 2 metros abaixo do chdo; ULWRFgy,
— fluxo de radiagdo de ondas longas para cima na superficie; ACGRDFLX — fluxo de calor
acumulado do solo; TSK — temperatura da superficie (surface skin temperature); TSLB — tem-

peratura do solo.
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Tabela B1 - Resultado do método de selecdes de variaveis por coeficiente de Pearson para a velocidade do vento
na torre anemométrica de referéncia e altura do cubo.

Modelo

SER

MIR-2

GFS

GUST; MSLET; UFLX; USTM; VFLX;
SOILW; CAPE na superficie; v em 10 e 80
m; UR em 1000 mb; SOILW entre 0 € 0,1
m de profundidade abaixo do chdo; TCDC;
SPFH 2 m abaixo do chdo; T, U e V entre
30-0 mb acima do solo; U e V da camada
limite atmosférica; U e V a 1829 m acima
do nivel médio do mar; VRATE; VVEL
em 750, 800 e 850 mb; T em 100, 250, 300,
350, 850 e 900 mb; U em 750, 800, 850,
900 ,925 € 975 mb; V em 800, 850 ¢ 925

mb

HGT em 200 € 250 mb; T em 300 mb;
PBLH; UFLX; VRATE; GUST;vem 10 e
100 m

GDPS

HGT em 1015 mb; T em 250, 275, 300,
800 e 850; U em 750, 800, 850, 875, 900,
925 €970 mb; U em 40 m; V em 800; 850,
875 €900 mb; Vem 120 m; v em 800, 850,
875,900, 925 € 970 mb; v em 40 € 80 m

vem 10 e 120 m; v em 850, 875, 900, 925,
950, 970, 985, 1000 ¢ 1015 mb

WREF d01

MU; UST; omg em 40 e 1000 m; QVA-
POR em 1000 m; them 2, 1000 e 10000 m;
eth em 40, 1000, 10000 e 15000 m; tv em
500 ¢ 1000 m; P em 2500 ¢ 15000 m; PB
em 500, 1000, 2500, 5000, 10000 e 12500
m; Uem 10, 500 ¢ 1000 m; Vem 10, 50 ¢
1000 m; v em 10, 48, 400 ¢ 1000 m

PBLH; UST; SRH; EL_PBL em 40, 250 ¢
300 m; TKE PBL em 40 m; QNCCN em
40 ¢ 80 m; PB em 10000 ¢ 12500 m; P em
12500 m; eth, twb e P. HYD em 10000 m;
v em 10, 160, 400, 500 e 1000 m

WREF d02

MU; omg em 40 m; th em 2, 1000 e 10000
m; eth em 40, 1000, 10000 e 15000 m; tv
em 500 ¢ 1000 m; P em 2500 ¢ 15000 m;
PB em 500, 1000, 2500, 5000, 10000 e
12500 m; U em 10, 500 ¢ 1000 m; V em
50, 140 e 1000 m; v em 10, 50, 76, 140,
250, 400 ¢ 1000 m

PBLH; UST; SRH, EL PBL em 40, 250 e
300 m; TKE PBL em 40 m; QNCCN em
40 ¢ 80 m; PB em 10000 ¢ 12500 m; P em
12500 m; eth, twb e P. HYD em 10000 m;
v em 10, 160, 400, 500 ¢ 1000 m
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Tabela B2 - Resultado do método de selecdes de variaveis por coeficiente de Pearson para o aerogerador equiva-

lente médio.

Modelo

SER

MIR-2

GFS

APTM; GUST; LFTX; LHTFL; MSLET; th
no nivel sigma 0,995; TMIN; UFLX;
ULWRF;.; USTM; VFLX; CAPE na super-
ficie; CAPE de 180-0 mb e de 255-0 mb
acima do solo; v em 10 € 100 m; UR em 100
e 900 mb; UR de 30-Omb acima do solo; T
em 100, 850 ¢ 900 mb; T na superficie; T en-
tre 30-0 mb acima do solo; U em 800, 850,
900, 925 ¢ 975 mb; U e V da camada limite
atmosférica; U e V de 30-Omb acima do solo;
V em 850 € 925 mb; U e V a 1829 m acima
do nivel médio do mar; VVEL em 800 e 850

mb

UFLX; HPBL; VRATE; GUST;vem 10
e 100 m

GDPS

HGT em 1015 mb; T em 800, 850, 875, 900,
925 ¢ 985 mb; U e v em 800, 850, 875, 900
e 970 mb; U em 40 e 120 m; V em 850, 875
€ 900 mb; Vem 120 m; v em 40 e 80 m

T em 500 e 550 mb; vem 10 e 120 m; v
em 850, 875, 900, 925, 950, 970, 985,
1000 € 1015 mb

WREF d01

ACGRDFLX; MU; TSK; TSLB; UST; them
2 ¢ 1000 m; omg em 40 e 1000 m; tv em 400
e 1000 m; P em 2500 ¢ 15000 m; eth em 40
e 1000 m; UR em 300, 400 ¢ 500 m; PB em
500, 1000, 2500, 5000 ¢ 10000 m; U em 10,
500 e 1000 m; V em 10, 50 ¢ 1000 m; v em
10, 76 400 ¢ 1000 m

PBLH; UST; SRH; EL_PBL em 40, 250
e 300 m; TKE PBL em 40 m; QNCCN
em 40 e 80 m; v em 10, 250, 400, 500 e
1000 m

WREF d02

ACGRDFLX; MU; TSK; TSLB; them 2 e
1000 m; tv em 500 ¢ 1000 m; P em 2500 ¢
15000 m; eth em 40 e 1000 m; UR em 2, 300,
400 e 500 m; PB em 500, 1000, 2500, 5000
¢ 10000 m; U em 10, 500 ¢ 1000 m; V em 76
e 1000 m; v em 10, 50, 250, 400 ¢ 1000 m

UST; SRH, EL PBL em 56 m;
TKE PBL em 40 m; QNCCN em 40 e 80
m; v em 10, 250, 400, 500 ¢ 1000 m
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