<@ INSTITUTO DE  |\STITUTO DE TECNOLOGIA E EDUCAGAO GALILEO DA AMAZONIA {“ﬁ’kzl PROGRAMADE POS-GRADUACKD
W

TEG AM-. PRO-REITORIA DE POS-GRADUAGAO, PESQUISA E EXTENSAO s A@

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA, GESTAO DE
PROCESSOS, SISTEMAS E AMBIENTAL

RICARDO SILVA PARENTE

MODELO HIBRIDO UTILIZANDO HOLT-WINTERS E REDE NEURAL NAO
LINEAR AUTOREGRESSIVA COM ENTRADAS EXOGENAS (NARX) PARA
PREVISAO DA VELOCIDADE DO VENTO

MANAUS - AM
2021



RICARDO SILVA PARENTE

MODELO HIBRIDO UTILIZANDO HOLT-WINTERS E REDE NEURAL NAO
LINEAR AUTOREGRESSIVA COM ENTRADAS EXOGENAS (NARX) PARA
PREVISAO DA VELOCIDADE DO VENTO

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao
Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia,
Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental -
PPG.EGPSA, do Instituto de Tecnologia e
Educacdo Galileo da Amazbnia— ITEGAM,
como parte dos requisitos necessarios a
obtencdo do titulo de Mestre.

Orientador: Dr. David Barbosa de Alencar

MANAUS - AM
2021



RICARDO SILVA PARENTE

MODELO HIiBRIDO UTILIZANDO HOLT-WINTERS E REDE NEURAL NAO
LINEAR AUTOREGRESSIVA COM ENTRADAS EXOGENAS (NARX) PARA
PREVISAO DA VELOCIDADE DO VENTO

Esta dissertagdo foi julgada e aprovada para a obtengdo do titulo de Mestre do Programa de
Pos-Graduagdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental do Instituto de
Tecnologia e Educagdo Galileo da Amazdénia — ITEGAM.

Manaus-AM, 27 de Julho de 2021.

\Vaurd Bias &//’Wj /vﬂ’/é

Prof. Dr. J/ andecy Cabral Leite
Coordenador do PPG.EGPSA - ITEGAM

BANCA EXAMINADORA

e~

,/’7 ] -
wDr David Barbosa de Al encar

Orientador (PPG.EGPSA/ITEGAM)

\JatelBuuy ], ho

Prof. Dr. Ja;{decy Cabral Leite
Examinador Inte PPG/HGPSA/ITEGAM)

Prof. Dr. ande@i Jodo da Silva
Examinador Externo (UFAM)



Dados I nternacionais de Catalogagéao na Publicacéo (C1P)
Sistema de Biblioteca do I TEGAM

Parente, Ricardo Silva, 2021 - Modelo hibrido utilizando Holt-Winters e
Rede Neural ndo Linear AutoRegressiva com Entradas Exdgenas (NARX) para
previsdo da velocidade do vento / Ricardo Silva Parente - 2021. 120 f., il:
Colorido

Orientador: Dr. David Barbosa de Alencar

Dissertacdo: Instituto de Tecnologia e Educacdo Galileo da Amazobnia,
Programa de P6s Graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e
Ambiental (PPG-EGPSA), Manaus - AM, 2021.

1. Previsdo da velocidade do vento 2. Modelo hibrido 3. Holt-Winters 4.
Energiaedlica5. Rede Neural Artificia

CDD - 1001.ed.2021.1




AGRADECIMENTOS

Os agradecimentos estdo voltados primeiramente a Deus que me possibilitou esta onde
estou, a toda minha familia que me deu apoio incondicional para que mim conclui-se este
mestrado profissional, especialmente para minha Mae Rosenilde Costa da Silva Parente que
além de me dar a vida me deu educacdo, me moldando para grandes conquistas, sendo o
mestrado uma delas.

Agradeco aos integrantes da minha familia que ndo poderia deixar de mencionar, ao
meu Pai José de Ribamar de Sousa Parente, meu irmdo Rodrigo Silva Parente, um homem de
valor e juizo que me apoiou e sempre esteve do meu lado nas alegrias e adversidades. A minha
V0 Benedita Costa da Silva que sempre me deu conselhos positivos para sempre acreditar e
nunca desistir, ndo importando os desafios encontrados. A minha tia Djacy Costa da Silva e
meu tio José Iramar dos Santos da Conceicdo que me acolheram e me incentivaram a sempre
buscar o conhecimento. Aos meus primos Yuri Costa da Conceicao e Luis Otavio da Concei¢do
que sempre depositaram confianca e alegria no decorrer desta linda caminhada de estudos
arduos.

Agradeco aos meus amigos Renildo Leite Silva, Raone Henrique Ferreira Castro,
Matheus Rabelo Moreira, Adrielle Steffani de Araujo, Bilga Costa Pereira, Jorge Hudson,
Willian Alessandro, Elivelton Bastos, Cristina Cardoso Lima, Erisvan Chagas, Paulo Ricardo,
Gustavo Amorim, Marcio Santos, Reis Silva, Lazaro Silva, Marilene Leite Silva, Camila Jorge
Pires, Renata Santos, Marciano Barros de Faria, Welson de Freitas Silva, Rosemere Paes,
Emerson Lopes, Antdnio Elson, Rafael Chaves e Odailton Pereira, que sempre acreditaram no
meu potencial e sempre estiveram e estdo ao meu lado. Aos meus colegas e amigos Italo
Rodrigo Soares Silva e Paulo Oliveira Siqueira Junior que sdo excelentes profissionais e
amigos, no qual me deram um grande apoio na trajetdria de graduacao e mestrado.

Agradeco ao meu orientador, Professor Dr. David Barbosa de Alencar que sempre me
apoiou e me passou conhecimento e sabedoria para 0 mestrado e para a vida. Aos professores
Dr. Jorge Almeida de Brito Junior e Dr. Jandecy Cabral Leite, que foram exemplo de disciplina
e me ajudaram a crescer intelectualmente e a ter melhores tomadas de decisao.

Agradeco em ultimo lugar, mas ndo menos importante ao Instituto de Tecnologia e
Educacao Galileo da Amazonia (ITEGAM) e ao Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia,

Gestéo de Processos, Sistemas e Ambiental (PPG-EGPSA) pela oportunidade dada.



Epigrafe
“A verdade é filha do tempo, e ndo da autoridade”

Galileo Galilei



Dedicatoria
Dedico a Deus, minha Mae Rosenilde Costa da
Silva Parente, meu irmé&o Rodrigo Silva Parente

e a toda minha familia e amigos.



RESUMO

PARENTE, Ricardo Silva. MODELO HIBRIDO UTILIZANDO HOLT-WINTERS E
REDE NEURAL NAO LINEAR AUTOREGRESSIVA COM ENTRADAS EXOGENAS
(NARX) PARA PREVISAO DA VELOCIDADE DO VENTO. 2021. p. 120. Dissertacdo do
Programa de Pds-Graduacgdo em Engenharia, Gestéo de Processos, Sistemas e Ambiental (PPG-
EGPSA), Instituto de Tecnologia e Educacéo Galileo da Amazénia (ITEGAM), Manaus, 2021.

A matriz energética edlica vem aumentando gradativamente nos ultimos anos e sua importancia
para a indudstria de energia renovavel é cada vez mais atrelada aos beneficios em relagéo ao
meio ambiente, com esta crescente da matriz energética as pesquisas em torno da geracdo de
energia edlica também vem aumentando, sendo uma das vertentes a previsdo da velocidade do
vento, pois com isso € possivel prever a geracao de energia edlica e diminuir a taxa de erros em
tomadas de decisdes na industria de geracdo de eletricidade por meio da matriz e6lica. Tendo
em vista a problematica de tomadas de decisdes e imprevisibilidade da velocidade do vento, o
presente trabalho tem o objetivo de desenvolver um modelo hibrido para a previsdo da
velocidade do vento que pode ser utilizada na geracédo de energia eblica, baseado em Suavizacao
Exponencial de Holt-Winters (HW) e Rede Neural Nao Linear AutoRegressiva com Entradas
Exdgenas (NARX). Nos materiais e métodos foi usado a base de dados do projeto SONDA
(Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais) organizado pelo INPE (Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais), no qual optou-se por utilizar os dados anemométricos da
estacdo de Brasilia — BRB e Petrolina — PTR, onde foram usados dados dos anos de fevereiro
de 2005 a marco de 2019 da estacdo de BRB para treinamento, validagéo e testes, e de janeiro
de 2006 a dezembro de 2015 da estacdo de PTR para simulacdes do HW, NARX e o modelo
proposto. Os resultados obtidos com o0 modelo hibrido proposto HW-NARX foram comparados
com os algoritmos de previs@o de series temporais com sazonalidade HW e NARX, no qual o
modelo proposto conseguiu atingir resultados de performance e previsibilidade melhores que o
HW e o NARX para os horizontes de tempo de ultra-curto prazo, médio prazo e longo prazo,

no qual foram utilizados como parametros de performance os erros MSE, RMSE e MAPE.

Palavras-Chave: Previsdo da velocidade do vento, Modelo hibrido, Holt-Winters, Energia

eblica, Rede Neural Artificial.



ABSTRACT

PARENTE, Ricardo Silva. MODELO HIBRIDO UTILIZANDO HOLT-WINTERS E
REDE NEURAL NAO LINEAR AUTOREGRESSIVA COM ENTRADAS EXOGENAS
(NARX) PARA PREVISAO DA VELOCIDADE DO VENTO. 2021. p. 120. Dissertacio do
Programa de Pds-Graduacgdo em Engenharia, Gestéo de Processos, Sistemas e Ambiental (PPG-
EGPSA), Instituto de Tecnologia e Educacdo Galileo da Amazénia (ITEGAM), Manaus, 2021.

The wind energy matrix is gradually increasing in recent years and its importance for the
renewable energy industry is increasingly linked to the benefits in relation to the environment,
with this growing energy matrix the research around the wind power generation is also
increasing, and one of the strands is the wind speed prediction, because with this it is possible
to predict the wind power generation and decrease the error rate in decision making in the
industry of electricity generation through wind power matrix. Considering the problem of
decision making and the unpredictability of wind speed, this paper aims to develop a hybrid
model for wind speed prediction and consequently wind power generation, based on Holt-
Winters Exponential Smoothing and Nonlinear Auto-Regressive Neural Network with
Exogenous Inputs (NARX). In the materials and methods, the database of the SONDA project
(System of National Organization of Environmental Data) organized by INPE (National
Institute for Space Research) was used, in which it was chosen to use the anemometric data
from the station of Brasilia - BRB and Petrolina - PTR, where data from the years February
2005 to March 2019 of the BRB station were used for training, validation and testing, and from
January 2006 to December 2015 of the PTR station for simulations of the HW, NARX and
proposed model. The results obtained with the proposed hybrid HW-NARX model were
compared with the HW and NARX seasonal time series forecasting algorithms, in which the
proposed model was able to achieve better performance and predictability results than HW and

NARX for the ultra-short-term, medium-term, and long-term time horizons.

Keywords: Wind speed forecast, Hybrid model, Holt-Winters, Wind energy, Artificial Neural
Network.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

A energia elétrica € importantissima e ha algumas formas de gera-la, entre as quais se
destacam as renovaveis, sendo elas a solar e eolica, esta ultima com uma vasta aplicacdo no
Brasil por ser um pais de dimensdo continental e apresentar grandes incidéncias de ventos,
principalmente no litoral nordestino (DA SILVA PEREIRA, 2021).

A matriz energética renovavel/alternativa do Brasil vem crescendo no passar dos anos
(SANTANA etal., 2020; BARBOSA DE ALENCAR et al., 2017). Segundo Silva et al. (2017),
ha quatro fatores primordiais para este crescimento, que sdo: Caracteristica do vento no pais,
politicas de incentivo a geracdo de energia edlica, competitividade gerada pelo setor edlico e

consequentemente pregos competitivos em relacdo a fontes ndo renovaveis.

Outro fator que torna a geragdo de energia eélica uma fonte em alto crescimento no
Brasil e no mundo é a questdo do impacto ambiental causado e a auto sustentabilidade. Tendo
em vista esses aspectos que impactam diretamente na matriz energética como um todo, é de
extrema importancia prever a velocidade do vento para um determinado horizonte de tempo,
pois sabendo-se a velocidade do vento é possivel calcular a geracdo de energia em um intervalo
de tempo no futuro, evitando assim a geracao de energia elétrica por fontes que prejudicam o

meio ambiente mais fortemente.

Existem alguns modelos de previsdo que podem ser encontrados na literatura, sendo
eles meteoroldgicos, estatisticos, computacionais e hibridos, no qual os hibridos sdo a juncéao
de dois ou mais algoritmos de tipos diferentes (CAMELO et al., 2017), por exemplo:
computacional e estatistico. Esses modelos hibridos sdo mais eficientes em termo de acuracia
do que algoritmos que utilizam apenas uma técnica (LIU, TIAN e LI, 2012). Contudo, 0s
algoritmos hibridos sdo desenvolvidos regularmente a fim de alcancar cada vez mais uma

acuracia e confiabilidade mais perto de 100%.

A previsdo de energia edlica por meio da previsibilidade da velocidade do vento se torna
necessaria para que haja um bom planejamento dos parques edlicos, incluindo manutencdes nas
redes e parques edlicos, despacho das unidades geradoras, venda de energia, atendimento da
carga e outros beneficios (BARBOSA DE ALENCAR et al., 2017; BOUERES et al., 2020), ao
mesmo tempo que é complexo prever com uma boa acuracia devido a instabilidade,

sazonalidade, ndo linearidade e rajadas de ventos abruptas (DONG, SUN e LI, 2017). Assim, 0
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intuito de prever a velocidade do vento com uma maior performance pode ser considerado

primordial para uma evolugéo ainda maior da geracdo de energia e6lica no Brasil e no mundo.

1.1 IDENTIFICACAO E JUSTIFICATIVA DO PROBLEMA DE PESQUISA

Atualmente a matriz energética eolica estd aumentando constantemente no passar dos
anos, no qual sua utilizacdo é muito benéfica em relagdo ao meio ambiente e a questdo
financeira (CREPALDI, AMOROSO e ANDO, 2018; IPAKCHI e ALBUYEH, 2009), com
este aumento o mercado de geracdo de energia eolica vem se fortalecendo e ficando mais
atrativo aos empreendedores (DA SILVA PEREIRA, 2021).

Um dos problemas que ocorre na geracdo de energia edlica é sua imprevisibilidade, isso
ocorre devido a intermiténcia do comportamento dos ventos (GERTRUDES, 2020; BOUERES
etal., 2020), com isso ndo se sabe ao certo a quantidade de energia a ser gerada em determinado

horizonte de tempo, prejudicando o planejamento de despacho de energia.

Conforme pode ser observado no Quadro 1.1, que possui 0s horizontes de tempo
utilizados para a previsdo, o periodo correspondente de cada horizonte e as aplicacdes para a
previsdo de cada horizonte, € possivel notar que para cada horizonte de previsdo ha uma

determinada aplicacdo na indUstria de geracdo de energia e6lica.

Quadro 1.1 - Horizontes de previsdo da velocidade do vento e suas aplicagdes.

Horizonte Periodo Aplicacbes
Ultracurto 10 minutos a 1 hora | - AcOes de regulacdo do controle de turbina edlica;
Prazo a frente - Compensacdo do mercado de eletricidade.

. | - Planejamento econdmico de despacho de carga;
1 hora a 24 horas a - e
Curto Prazo frente - Decisoes razoaveis de carga
(incremento/diminuicéo).

. .+ | - Gerador de Decisdes Online/Offline (Providéncias
- 1 dia a 7 dias a .~
Médio Prazo frente para manutencao);
- Decisdes de Compromisso da Unidade.

- Programacédo de manutencdo para obter o custo
1 semana a anos a | operacional ideal;

frente - O Estudo de Viabilidade para Projeto do Parque
Eolico.

Longo Prazo

Fonte: ZHAO, WANG e LI (2011).

Para a minimizacao desta problematica é realizado a previsao da velocidade do vento
para diferentes horizontes de tempo, a fim de melhorar a previsibilidade da geracdo de energia,
ajudando a tomada de decisdes dos operadores (CAMELO et al., 2017).
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Na literatura sdo encontrados varios modelos de previsdo da velocidade do vento e
alguns deles hibridos, como poder ser visto nos trabalhos elencados no Quadro 1.2.

Quadro 1.2 - Algoritmos hibridos para a previsao de séries temporais.
Autores Técnicas

Teoria dos conjuntos neutrosoficos (NS) com

(SINGH, 2020) algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO).

Inferéncia Neuro-Fuzzy adaptativo com Firefly de

(JALLAL etal., 2020) diferenca de género.

Wavelet, RNA, Seéries Temporais com Filtro de
Kalman Recorrente (FKR).

(PATTANAYAK, BEHERA e | Evolugdo Diferencial (ED) com Pi-Sigma Higher
PANIGRAHI, 2020) Order Neural Network (PSHONN).

Long Short-Term Memory (LSTM) com Grey Wolf
Optimizer (GWO).

Auto-Regressive  Integrated Moving Average
(ARIMA) com RNA, HW com RNA.

RNA com algoritmo de treinamento Cooperation
Search Algorithm (CSA)

(ALY, 2020)

(ALTAN, KARASU e ZI0, 2021)

(CAMELO et al., 2017)

(FENG e NIU, 2021)

Fonte: AUTOR (2021).

No geral algoritmos hibridos apresentam menores taxas de erros e consequentemente
uma melhor previsibilidade do que algoritmos isolados (ALTAN, KARASU e ZI0, 2021),
tendo como ponto de partida este fato, o desenvolvimento de novos modelos hibridos que
consigam ter uma previsibilidade mais préxima de 100% pode otimizar o planejamento e

aumentar a confiabilidade de geracdo de energia edlica.

Logo o presente trabalho se justifica pela relevancia que a matriz energética estudada
tem no cenério brasileiro e exterior (DA SILVA, ALVES E RAMALHO, 2020; DA SILVA et
al., 2020), além da previsdo da velocidade do vento ser um fator de extrema importancia para
fazer o planejamento da quantidade de energia elétrica a ser gerada nos proximos periodos de

tempo, conforme Quadro 1.1.

1.1.1 Contribuicéo e Relevancia do Estudo

O presente trabalho tem como contribuicdo, o desenvolvimento de um modelo hibrido,
capaz de prever a velocidade do vento a um determinado horizonte de tempo e certa quantidade
de passos a frente, assim proporcionando um melhor planejamento e utilizacdo da energia

edlica. Entre os beneficios do trabalho podem-se destacar os seguintes:
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e Possibilidade de aplicar o algoritmo hibrido proposto para o planejamento de
manutencdes na rede elétrica dos parques eolicos.

e Razoabilidade de geracao de energia edlica e outras matrizes energéticas.

e Prever a velocidade do vento por meio computacional para diferentes horizontes de
tempo.

e Melhor aproveitamento da energia eolica.

e Otimizar o processo de analise de localidades para instalacdo de parques edlicos.

Com a utilizacdo de um modelo hibrido espera-se que aumente a confiabilidade da
previsdo dos ventos e que seja cada vez mais proxima da realidade, trazendo beneficios na
indUstria de geracdo de energia elétrica. Desta forma tendo em vista a problematica de previsdo
da geragdo de energia edlica que gira em torno da imprevisibilidade dos ventos, o presente
estudo contribui com um algoritmo hibrido formado pelo HW+NARX na aplicacéo de previsdo
da velocidade do vento, tal algoritmo ndo foi encontrado na literatura para a previsdo da
velocidade do vento, o algoritmo que mais se aproxima do modelo proposto é o HW+RNA de
Camelo et al., (2017) mostrado no Quadro 1.2.

1.1.2 Delimitacdo da Pesquisa

O presente estudo esta limitado a desenvolver um modelo hibrido de previsdo, utilizando
um modelo estatistico (HW) e outro computacional (NARX), para a previséo da velocidade do
vento e consequentemente comparar com os modelos HW e NARX existentes na literatura,
permitindo assim a avaliacdo da acuracia do modelo proposto. A previsdo da velocidade do
vento esta limitada aos horizontes de tempo de 10 minutos 5, 10 e 30 passos a frente, horizonte
de 1 hora 5, 10 e 30 passos a frente, horizonte de 1 dia 5, 10 e 30 passos a frente e o horizonte

de 1 semana 5, 10 e 30 passos a frente.

O trabalho se limita em prever a velocidade do vento, no qual pode ser utilizado para
melhores tomadas de decisdes no setor de geracdo de energia eolica, ndo € o objetivo do trabalho
prever a geracdo de energia edlica de uma determinada turbina de um aerogerador.

Como base de dados sera utilizado os dados coletados pelo projeto SONDA da estagdo
edlica de BRB. Esta base de dados foi selecionada devido a sua quantidade de registros
coletados a cada minuto ao longo de 15 anos, outro fator da escolha da base de dados € a
disponibilidade, sendo os dados publicos. A base de dados é utilizada na primeira etapa de

testes, efetuados para encontrar a melhor configuracgéo da rede neural recorrente NARX.

22 Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental
(PPG.EGPSA/ITEGAM)



Para a segunda etapa de testes € utilizada a base de dados de PTR dos anos de 2006 a

2015, também do projeto SONDA, os dados dessa base sdo utilizados para efetuar as simulacfes
dos modelos HW, NARX e do modelo hibrido proposto HW-NARX.

1.2 OBJETIVOS

121

Geral

Desenvolver um modelo hibrido utilizando a Suavizacdo Exponencial de Holt-Winters

(HW) e a Rede Neural ndo Linear Autoregressiva com Entradas Exdgenas (NARX), a fim de

prever a velocidade do vento para melhores tomadas de decisdes, impactando no aumento da

confiabilidade da geracdo de energia edlica.

1.2.2

Especificos

Elaborar e apresentar uma revisao dos modelos de previséo de séries temporais como:
ARIMA, SARIMA, HW, Redes Neurais Artificiais (RNA) e NARX;

Identificar e selecionar a base de dados a ser utilizada para treinamento, validacdo e
testes do modelo a ser desenvolvido;

Desenvolver e encontrar as melhores configuracdes da Rede Neural NARX (NUmero
de camadas ocultas, nimero de neurbnios das camadas ocultas e algoritmo de
treinamento) do modelo hibrido proposto;

Comparar a performance do modelo hibrido proposto com os modelos HW e NARX.

1.3 ESCOPO DO TRABALHO

A presente dissertacdo é estruturada da seguinte forma:

Capitulo 1: Neste Capitulo foi mostrado a introdugdo sobre o tema, identificacdo e
justificativa do problema, os objetivos, contribuicdo e relevancia do estudo e
delimitacdo da pesquisa;

Capitulo 2: Neste capitulo é apresentado uma revisdo de literatura sobre o tema
abordado, dividido em duas categorias bases, matriz energética e modelos de previsao;
Capitulo 3: Neste capitulo sdo apresentados os procedimentos metodoldgicos da
pesquisa, 0s materiais utilizados e métodos realizados para chegar nos resultados e

conclusoes;
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e Capitulo 4: Neste capitulo é apresentado o algoritmo hibrido proposto HW-NARX,
além do comparativo dos resultados de performance alcancados pelos modelos de
previsdo HW, NARX e o0 modelo proposto;

e Capitulo 5: Por fim séo apresentadas as conclusfes e algumas sugestdes para trabalhos

futuros.
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CAPITULO 2

2 REVISAO DA LITERATURA
2.1 MATRIZ ENERGETICA

A necessidade do homem por energia elétrica vem aumentando gradativamente

conforme o tempo, entre as principais funcBGes bésicas estdo a iluminacdo, aquecimento,
comunicacdo e transporte (LETCHER e WILLIAMSON, 2004). Devido a tal aumento de
necessidade por energia elétrica e a degradacdo do meio ambiente, a matriz energética foi
elevando o nivel de diversificacio (DOS SANTOS, DE SA RODRIGUES e CARNIELLO,

2021; PAIM et al., 2019). Outro fator preponderante para a diversificacdo da matriz energética
no Brasil nas ultimas duas décadas (2000-2020) foi a escassez de dgua, que impacta diretamente

na geracdo de energia elétrica, causando insuficiéncia de entre oferta e demanda (GOMES et

al., 2018).

Conforme pode ser observado na Tabela 2.1, a matriz energética com maior percentual

com 46,6% € o conjunto de Petrdleo, Gas natural e derivados, enquanto que o menor é a fonte

energética solar com 0,1% de participacéo.

Tabela 2.1 - Matriz energética brasileira (2009-2018).

FONTES 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
PETROLEO, GAS
NATURAL E 46,7 48,1 48,8 50,8 52,1 529 51,0 489 49,2 46,9
DERIVADOS
CARVAO
MINERAL E 46 54 57 54 56 57 59 55 57 58
DERIVADOS
HIDRAULICAE
ELETRICIDADE 152 14,0 14,7 13,8 125 115 11,3 126 119 126
LENHAE
CARVAO 1010 97 95 91 83 82 83 80 82 84
VEGETAL
E:IzﬁIXUTOS DA 181 17,5 15,7 154 16,1 158 16,9 174 170 174
EOLICA o0 01 01 02 02 03 06 10 12 14
SOLAR o0 00 00 OO 00 00 OO0 00 00 o012
OUTRAS! 52 52 55 54 53 56 60 66 67 74
TOTAL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
*Todos os valores estdo em porcentagem (%).
YInclui Outras Fontes Primarias Renovaveis e Uranio.
Fonte: EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA - EPE (2019).
25 Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental

(PPG.EGPSA/ITEGAM)



No Gréafico 2.1 é exposto um comparativo entre as energias renovaveis e as nao
renovaveis nos anos de 2009 a 2018, no qual é possivel notar que desde de 2009 as energias

geradas por fontes renovaveis sao superiores a quantidade gerada pelas ndo renovaveis.

Fazendo um célculo bésico de porcentagem, obtemos que 495.290 que foi a poténcia
gerada pelas energias renovaveis em 2018 é equivalente a aproximadamente 82,36% da energia

total gerada.

Grafico 2.1 - Comparativo de fontes ndo Renovaveis com Renovaveis (2009-2018).

Comparativo de Fontes Ndo Renovaveis com Renovaveis
(2009-2018)

2017 m
2015 #*
=
5] 2013 #*
2011 W*

=-78889>= 437409
2009 55— 5] () 2

0 100.000 200.000 300.000 400.000 500.000 600.000 700.000

1
!

mNAO RENOVAVEIS  mRENOVAVEIS

Fonte: Adaptado de EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA - EPE (2019).

No Gréfico 2.2 no qual é apresentado as fontes ndo renovaveis de geragdo de energia
elétrica, pode-se observar que o Gas natural teve a maior quantidade de Gigawatts por hora
(GWh) gerados, enquanto que Géas de coqueria teve a menor quantidade com 1.620 GWh
gerados. Vale ressaltar que o total GWh produzido pelas fontes ndo renovaveis no ano de 2018
é equivalente a 106.107 GWh.

Gréfico 2.2 - Geracdo de energia por fontes ndo renovaveis do ano de 2018.

Fontes ndo Renovéaveis (2018)

60.000 54.622
< 40.000
=
O 20.000 14.204 7 836 15.674
0 e [
m GAS NATURAL = CARVAO VAPOR
OLEO DIESEL OLEO COMBUSTIVEL
® GAS DE COQUERIA ® OUTRAS SECUNDARIAS
® OUTRAS NAO RENOVAVEIS mURANIO
Fonte: Adaptado de EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA - EPE (2019).
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O Gréfico 2.3 exibe os dados de geracgdo de eletricidade por meio das fontes renovaveis,
a geracdo de energia por meio da fonte Hidréaulica teve o maior nimero com 388.971 de GWh,
enquanto que o Biodiesel produziu menos eletricidade com 391 GWh gerados no ano de 2018.
Somando todas as fontes renovaveis se chega ao resultado de 495.290 GWh gerados no ano de
2018, somando ao total gerado pelas fontes ndo renovaveis chega-se ao total gerado no todo
com base em todas as fontes de geracdo de energia do pais, tendo sido gerado 601.396 GWh.

Gréfico 2.3 - Geragéo de energia por fontes renovaveis do ano de 2018.

Fontes Renovaveis (2018)

450.000

388.971

400.000

350.000

300.000
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50.000 35.435

2.360 14081 397 2116 - 3.461
0

B LENHA BAGACO DE CANA LIXIVIA BIODIESEL

M OUTRAS RENOVAVEIS m EOLICA H SOLAR m HIDRAULICA

Fonte: Adaptado de EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA - EPE (2019).

Ao passar dos anos a matriz energética renovavel apresenta uma maior participacdo no
mercado de energia elétrica no mundo, ja que sdo uma solucao para diminuicdo de problemas
relacionados a emissdo de gases prejudiciais a atmosfera, causando o efeito estufa (SANTOS
AZA e ECHEVERRY CORREDOR, 2021).

Com a grande demanda de energia elétrica surge a necessidade de renovacao da matriz
energética e isso acontece com o incremento de energias renovaveis e limpas (DOS SANTOS,
DE SA RODRIGUES e CARNIELLO, 2021; BARBOSA, 2021). Sendo as principais formas

de geracdo de energia renovavel e limpa a energia fotovoltaica, hidraulica e eolica.

2.1.1 Geragao de Energia Fotovoltaica
Em relacéo a energia fotovoltaica no Brasil, o pais detém caracteristicas privilegiadas

que possibilitam a inser¢do e aumento desta matriz energética, como raios solares intensos
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durante boa parte do dia e em vérias regides do pais, além de possuir grandes reservas de quartzo
de qualidade, material este que é utilizado para a fabricacdo de células fotovoltaicas, porém
mesmo com estas caracteristicas favoraveis a energia fotovoltaica, ainda é pouco explorada
devido a falta de incentivos (RELLA, 2017; DA FONTOURA, RABUSKE e FRIEDRICH,
2018; DOS SANTOS CARSTENS e DA CUNHA, 2019).

A partir do ano de 2012 houve algumas iniciativas para o aumento de geragéo de energia
elétrica por meio de sistemas fotovoltaicos, o Quadro 2.1 mostra tais iniciativas elencadas de
2012 a 2016.

Quadro 2.1 - Incentivos para geracdo de energia fotovoltaica no Brasil.
Ano | Regulamentacao Objetivo
Estabelecimento de condi¢cOes gerais para 0 acesso de
microgeracdo e minigeracdo distribuida aos sistemas de
distribuicdo de energia elétrica. Criacdo do Sistema de
Compensacao de Energia Elétrica. A iniciativa foi desenvolvida
pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL).
Inclusdo da fonte solar (fotovoltaica e heliotérmica) pelo
Portarias 226 e Ministério de Minas e _Energia nos leildes de en_ergia Aj3/2013
2013 e A-5/2013, respectivamente. Estas portarias abriram a
300 L o
possibilidade de competir igualmente com outras fontes, como

a eolica e as térmicas, na modalidade “por disponibilidade”.
Definicdo das condigOes do Leildo de Energia de Reserva de
2014 Portaria 236 2014, onde os projetos fotovoltaicos ndo competiram com
outras fontes, apenas entre si.
Isencdo do Imposto sobre Importacdo para equipamentos e
componentes para a geragao de energia solar.
Atualizacdo da REN n° 482/2012, diz respeito a possibilidade
de instalacdo de geracdo distribuida em condominios, u seja,
empreendimentos de multiplas unidades consumidoras.
Determinar 0 uso obrigatério de recursos de pesquisa e
desenvolvimento em fontes alternativas, por empresas do setor
elétrico e pela Industria do Petréleo. Este projeto de lei visa
alterar a Lei n®9.991 de 24 de julho de 2000, bem como as Leis
n°9.478 de 6 de agosto de 1997 e n° 12.351 de 22 de dezembro
de 2010.
Expandir para as familias do programa ‘“Minha Casa Minha
Projeto de Lei | Vida”, a instalacdo e geracdo de energia elétrica vinda da

1868 energia solar e fomentar, assim, a implantacdo dos sistemas de
energia solar nas novas edifica¢cbes comerciais e residenciais.
Permitir o uso de recursos do Fundo de Garantia do Tempo de
Servigo (FGTS) na aquisicdo e na instalacdo de equipamentos
destinados a geragdo propria de energia elétrica em residéncias.
Prover uma fonte de recursos para a instalacdo de unidades de
2016 Lei 4.332 microgeracdo ou minigeracdo distribuida de energia elétrica
com a criagdo do Programa Brasil Solar.

Resolucéo

2012 Normativa 482

2014 Lei 19.618

Resolucéo

2015 Normativa 687

2015 Lei 696

2015

Projeto de Lei

2015 371

Fonte: GOBBO (2018).
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Em outros paises como China, Estados Unidos da América (EUA), Japdo e Alemanha

h& um incentivo maior em relacdo a fonte de energia solar. No Quadro 2.2 pode-se observar o0s

modelos de incentivo de cada pais mencionado.

Quadro 2.2 - Incentivos para geracdo de energia fotovoltaica no mundo.

Paises Modelos Descrigdo
e Tarifas fixas; Oferecem garantia de retorno para os
e Subsidios; proprietarios dos sistemas
China e Golden Sun; fotovoltaicos sobre a energia gerada,
e Reducéo de impostos; concedidos em contratos de longo
o Empréstimos a juros reduzidos. | Prazo, em um periodo de 15 a 20 anos.
e Reducdo dos impostos; . . .
e Sistemas diferentes para cada QS tipos e alcance dgs_ Incentivos
estado: financeiros e regulatérios variam
e Leasing de placas solares: entre  0s dIVEI:SOS\ estados norte-
EUA e Financiamentos ’ 6 americanos, de_V|do as metas !o_cgls de
. X e reducdo de emissdes, competitividade
|nv,es_t|mentos comunltarlos,_ de energia fotovoltaica distribuida
o Credits  de ENerglas | com a tarifa local e disponibilidade de
réenovaveis. diferentes fontes de geracéo.
e Tarifa fixa.
e Novo Programa Luz do Sol . .
(PD&I); O_governOJapone_s langcou o programa
e Leide Energia Alternativa; F|T,_que dete_rmlna_ que oS Servicos
. publicos locais sejam obrigados a
Japéao * grograénalséf p_araE reiugact;)EEdo.s comprar 100% da energia gerada a
ase§ > ] eito Estufa ( ); partir de instalagdes solares de mais
* SUbS'(,j'O.S’ : . de 10 quilowatts (KW) por um
e Empréstimos com juros baixos; periodo de 20 anos.
e Tarifa fixa.
e Tarifa fixa: Definida pelo German ReneV\_/abIe
Alemanha I ’ . Energy Act de 2004 que garantia 10
e LeilGes de Energia Solar. anos de tarifa fixa.

Fonte: GOBBO (2018).

Apesar das varias iniciativas para aumentar a participacdo da matriz solar no cenario
brasileiro, ainda had uma taxa muito baixa de incorporacdo da matriz (apesar de estar

aumentando), sendo de apenas 0,1% do total de energia gerada no pais.

2.1.2 Geragéo de Energia Hidraulica

Desde 1880 a geracédo de energia elétrica por meio da hidraulica/hidrica é a que mais
gera energia no mundo entre as renovaveis (CHEN e ENGEDA, 2021). No Brasil as Gltimas
décadas (2000-2018) a geracdo de energia elétrica tem como principal fonte a hidrelétrica,
principalmente por dois grandes fatores, a competitividade econémica e a riqueza de recursos

naturais que o territorio brasileiro detém, isso ocorreu devido em 1970 o pais ter passado por
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uma crise de petroleo e a partir de entdo foram realizadas iniciativas do governo para mudar a
matriz energética do Brasil, se tornando atualmente um pais referéncia no quesito geragédo de

energia renovavel (EPE, 2019).

O Brasil entrou no século XXI com uma problematica em relacéo a usinas hidrelétricas,
como foi citado anteriormente, devido a esta problematica que pode ocorrer com 0s periodos
de baixa pluviosidade dos rios, a fonte de eletricidade por meio da hidrelétrica tende a diminuir
conforme outras fontes renovaveis se estabelecem no mercado brasileiro, como a eolica e a
fotovoltaica, a edlica com melhoria na previsdo de geracdo e a fotovoltaica no acréscimo de
iniciativas para diminuir os precos, além do avango em tecnologias para ambas fontes (DE
ABREU MACHADO, 2020).

Observando o Grafico 2.4 nota-se que ha uma instabilidade na geracdo de energia
elétrica por meio da fonte hidraulica/hidrica do Brasil, em que em 2009 foi de 390.988 GWh
aumentando e diminuindo ao longo dos anos até o ano de 2018 em que o valor gerado € muito
préximo do valor gerado de 2009, com um valor de 388.971 GWh.

Gréfico 2.4 - Fluxo de geracdo de energia hidraulica no cenario brasileiro (2009-2018).

Geracéo de Energia Hidraulica (2009-2018)
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Fonte: Adaptado de EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA — EPE (2019).

2.1.3 Geracdo de Energia Edlica
Segundo Silva (2003), um dos beneficios mais importantes da energia eélica é a
diminuicdo do dioxido de carbono (CO) liberado na atmosfera. Logo essa fonte tem relevancia

no aspecto ambiental e atrelado ao crescimento dessa fonte na matriz energética houve o
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aumento de trabalhos relacionados a previséo da velocidade do vento e da geragdo de energia

elétrica nos ultimos anos.

Para a geracdo de energia eolica é necessario que haja vento, e uma das caracteristicas
do vento é a intermiténcia (SINGH et al., 2019), que prejudica a geracdo de energia e6lica, para
minimizagdo desta problemaética é realizado a previsdo da velocidade do vento, a fim de

diminuir a incerteza da geracéo de eletricidade (EISSA et al., 2017).

Para a previsdo de energia edlica se tem alguns horizontes de tempo a serem previstos,
cada um com uma finalidade especifica, os mais utilizados séo previsdes de curto prazo e longo
prazo. A previsédo de curto prazo se estende em um intervalo de 30 minutos a 6 horas, esse tipo
de previséo serve principalmente para realizar despacho das unidades geradoras, venda de
energia, atendimento da carga e dentre outras finalidades (BARBOSA DE ALENCAR et al.,
2017), enquanto que a de longo prazo esta associado a periodos maiores de 1 semana a 1 ano,
no qual tem finalidades como a manutencdo das redes elétricas e até mesmo dos parques eolicos,

além do planejamento de construcdo de parques edlicos (LEI et al., 2009).

No Grafico 2.5 é exibido o histdrico por ano de 2009 a 2018 da geracéo de energia eolica
no Brasil, medida em GWh. Com este grafico é possivel observar que a geracdo de energia
edlica no Brasil vem crescendo gradativamente no decorrer dos anos (EMPRESA DE
PESQUISA ENERGETICA - EPE, 2019).

Gréfico 2.5 - Fluxo de geragdo de energia edlica no Brasil (2009-2018).
Geracdo de Energia Eolica (2009-2018)
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*Para estimar dados ndo informados, foi considerado o fator de capacidade médio do parque e6lico nacional de 32,0%.
Fonte: Adaptado de EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA - EPE (2019).
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Uma das caracteristicas que impactam no crescimento desta fonte de energia é relacéo
a quantidade de territorio necessario para a implantacdo de parques eolicos se comparado a
outras fontes como a hidrelétrica e fotovoltaica, no qual para a geracdo de energia eolica se
necessita de menos espaco (PALMER WILSON et al., 2019; MILLER e KEITH, 2018;
LUDERER et al., 2019). Pode-se considerar a energia eblica a longo prazo como uma
alternativa impar entre as energias renovaveis, devido a seu carater inesgotavel e por ndo gerar
gases do efeito estufa (DE ABREU MACHADO, 2020).

Porém a geracdo de energia edlica ndo tem somente vantagens, existem as desvantagens,
que podem ser elencadas como o impacto visual causado pelos parques edlicos, ruidos acusticos
causados pelos aerogeradores e turbinas edlicas e o principal impacto causado € a mortalidade
da fauna (aves), efeito resultante da implantacdo de parques eo6licos sem planejamento que leve
em consideracdo a rota de migracéo das aves (PASTOR e DE ALMEIDA MACEDO, 2020).

Apesar da fonte de eletricidade a partir da hidrelétrica ter suas oscilacbes, conforme
visto no Gréfico 2.4, é possivel notar que ird demorar um longo periodo para que outra fonte
renovavel supere em termos de geracéo de energia, ja que a mais proxima de superar esta matriz
energética € a fonte edlica, que mesmo com a crescente evolucdo nos ultimos anos ainda

apresenta dificuldades de crescimento em relacéo ao potencial que o pais possui.

2.2 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal nada mais € que um conjunto de dados sequenciais ao longo do
tempo (EHLERS, 2007). Exemplos de séries temporais sdo: Valores diarios da poluicdo em
determinada cidade; Valores mensais da temperatura; Valores diarios da velocidade do vento;
Valores de precipitacdo atmosférica anual, dentre outros (MORETTIN e TOLOI, 2018;
EHLERS, 2007).

Ha dois tipos de séries temporais, a primeira e mais utilizada é paramétrico e o segundo
ndo paramétrico, sendo o primeiro caracterizado por ter um numero de parametros bem
definidos, enquanto segundo ndo ha uma definicdo clara de quantos e quais parametros serdo
utilizados no modelo (MORETTIN e TOLOI, 2018).

As séries temporais possuem algumas caracteristicas como a sazonalidade, que difere
qual modelo sera aplicado para a previsdao do evento. Alguns exemplos que envolvem a
sazonalidade podem ser citados, como: A questdo do trafego de 6nibus, que varia durante o dia;

as variacOes climaticas que dependem das estacGes do ano. Alguns eventos ndo possuem
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sazonalidade, como é o caso do mercado financeiro, outros eventos j& possuem uma alta
variabilidade como é o caso da velocidade do vento, ha também os que possuem uma taxa de
variabilidade muito pequena ao longo do tempo, que é o caso da temperatura global (BABU e
REDDY, 2014).

Além da sazonalidade, outra caracteristica que uma série temporal pode ter é a
tendéncia, que conforme Ehlers (2007), pode ser de trés tipos:

Crescimento linear: Quando o aumento é dado a cada uma unidade ou um valor fixo.

Crescimento exponencial: Ocorre quando o crescimento a um determinado instante t é

dado por um fator de 1.x, onde x é valor de crescimento.

Crescimento amortecido: E o fator de crescimento baseado no aumento por porcentagem

em relacdo a um valor no instante t no passado.

2.3 MODELOS DE PREVISAO

Alguns modelos foram desenvolvidos ao longo dos anos na tentativa de cada vez mais
melhorar a previsao da velocidade do vento, entre 0s modelos mais conhecidos na literatura
pode-se citar: Redes Neurais Artificiais (AHMED e KHALID, 2017; DUAN et al., 2021),
Média Movel Integrada AutoRegressiva (ARIMA) (SINGH et al., 2019; SINGH, SINGH e
NEGI, 2019), Média Mdvel AutoRegressiva Integrada Exdgena (ARIMAX) (XU et al., 2019),
Holt-Winters (HW) (KALEKAR et al., 2004), Método Sazonal AutoRegressivo Integrado
Média Mdvel (SARIMA) (PONGDATU e PUTRA, 2018; ALENCAR et al., 2018). Além de
modelos renomados existe um crescente nimero de trabalhos sendo publicados com modelos
hibridos (ALTAN, KARASU e ZIO, 2021; ZHANG, WEI e TAN, 2020; LIU et al., 2020;
CHEN et al., 2021; MALIK e YADAYV, 2021), aumentando a performance se comparados com

modelos simples que usam apenas uma técnica.

Entre os algoritmos simples, os mais populares saio ARIMA, SARIMA, RNA e HW.

2.3.1 ARIMA

O modelo ARIMA é um método estatistico para previsdo de séries temporais sem
sazonalidade (WANG et al., 2015). A principal funcéo deste modelo matematico é prever uma
série temporal sem sazonalidade, series essas que ndo possuem um padrdo bem definido ao

longo do tempo, 0 que torna a previsdo um pouco mais dificil de ser alcangada, porém ha uma
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certa regra de mudanca no decorrer de uma série temporal sem sazonalidade e o modelo
ARIMA ¢ aplicado para descrever esta regra e alcancar uma acuracidade o mais proximo de
100% possivel (DUAN et al., 2021).

O modelo matematico ARIMA pode ser definido pela Eq. 2.1 segundo DUAN et al.,
(2021):

p q
Ve = ZﬁiJ’t—i + 2 ajes_j te; (2.1)
i=1 j=1

Onde:

p: Ordem da parte autoregressiva;
B;: Parametro autoregressivo;

g: Ordem da parte de média movel;
a;. Parametro da Média movel,

t: Termo de erro no momento t.

O ARIMA pode ser explicado em partes, pois 0 modelo é resultante de uma combinacao
de estruturas, denominados de “filtros”, tais filtros sdo conhecidos como Auto Regressivo (AR),
Integrado (1) e Média Mével (MA) (ALENCAR et al., 2018; FANIBAND e SHAAHID, 2021).

AR: Ha nesses tipos de modelos uma perspectiva de dependéncia que pode ser observada

em valores anteriores gerados pela média movel ponderada;
I: E a subtragéo dos resultados entre o passado e o presente;

MA: E a ocorréncia de averiguar por meio de calculos matematicos a confiabilidade dos

modelos avaliando os erros.

O ARIMA é muito utilizado para previsdes da velocidade do vento, como pode ser visto

nos trabalhos relacionados no Quadro 2.3.
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Quadro 2.3 - Trabalhos relacionados a previsao da velocidade do vento com ARIMA.

Autores

Titulos

(YATIYANA, RAJAKARUNA
e GHOSH, 2017)

Wind speed and direction forecasting for wind power
generation using ARIMA model

(BANTUPALLI
2017)

e MATAM,

Wind Speed forecasting wusing empirical mode

decomposition with ANN and ARIMA models

(SANDHU et al., 2019)

A Comparative Study of ARIMA and ANN for Short Term
Wind Speed Forecasting

(HUSSIN et al., 2021)

Forecasting Wind Speed in Peninsular Malaysia: An
Application of ARIMA and ARIMA-GARCH Models

(FANIBAND e SHAAHID,
2021)

Univariate Time Series Prediction of Wind speed with a
case study of Yanbu, Saudi Arabia

Fonte: AUTOR (2021).

Como pode ser visualizado no Quadro 2.3, os trabalhos publicados utilizando ARIMA

sdo atuais e tendem a ser uma consequéncia natural de utilizar o modelo ARIMA para a criagéo

de novos modelos, os chamados modelos hibridos.

2.3.2 SARIMA

O modelo SARIMA foi proposto em 1976 por Box e Jenkins no trabalho intitulado

“Time series analysis: Forecasting and control San Francisco” (BOX e JENKINS, 1976).

Apesar de ser um modelo bem difundido na literatura, ainda ha publicac6es sendo feitas para a

previsao de séries temporais com essa técnica, isso pode ser visto no Quadro 2.4, no qual é

exposto alguns trabalhos relacionados a previsdo de séries temporais com SARIMA.

Quadro 2.4 - Trabalhos relacionados a previsdo de séries temporais com SARIMA.

Autores

Titulos

(RAY etal., 2021)

Time series SARIMA Modelling and forecasting of monthly rainfall
and temperature in the south Asian countries

(QIU et al., 2021)

Forecasting the incidence of mumps in Chongging based on a
SARIMA model

(KOYUNCU et al.,

Forecasting COVID-19 impact on RWI/ISL container throughput

2021) index by using SARIMA models
(KUMAR et al., | Analysis and Prediction of Air Pollution in Assam Using
2021) ARIMA/SARIMA and Machine Learning

(XU et al., 2021)

Prediction of fish migration caused by ocean warming based on
SARIMA model

(NOKERI, 2021)

Forecasting Using ARIMA, SARIMA, and the Additive Model

Fonte: AUTOR (2021).

No modelo ARIMA a série temporal tem caracteristicas lineares tendo como base

valores anteriores, j& no modelo SARIMA ha& um incremento muito importante que € a
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sazonalidade, utilizando erros que as vezes podem estar defasados e que sdo multiplos do
intervalo de sazonalidade (BLAZQUEZ-GARCIA, et al., 2020).

O modelo SARIMA pode ser definido pela Eq. 2.2 que é a juncdo das Eq. 2.3a 2.9.

(B, Y: = 6,(B)Yy(BS)Z, (2.2)

Em que:
Y. =Y, —EY, (2.3)
Y, = (1 - B)%(1 - B%"X,, (2.4)
$,(B)=1—¢,B —-—¢,B", (2.5)
Wp(B®) =1 —yyB° — - — Y, B, (2.6)
0,(B) =1+ 6,B + -+ 6,89, (2.7)
Yo(B%) =1+ v;B% + -+ v,B%, (2.8)
{Z,}~WN(0,62) (2.9)

Onde:

p: Ordem autoregressiva;

g: Média movel,

d: Ordem das diferengas;

P: ordem autoregressiva sazonal,
Q: Ordem média moével sazonal;
D: Termo integrado sazonal;

s: Periodo sazonal (nimero de ciclos necessarios até o padrdo de sazonalidade se
repetir).

O modelo SARIMA pode ser descrito em cinco etapas:

Tratamento dos dados: Nesta etapa e feito um tratamento nos dados, a fim de deixar a

serie temporal estacionaria (serie sem variancia ao longo do tempo), isso € feito por meio dos
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valores a serem definidos no intervalo de diferencas sazonais (D) e as ndo sazonais (d)
(HYNDMAN e ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Identificacdo e estimacdo: Etapa responsavel por identificar e estimar os parametros do
modelo SARIMA, como os valores de (p,q,P,Q) (ALENCAR et al., 2018). Isso € feito por meio
da analise da AutoCorrelagdo de Fungdes do inglés AutoCorrelation Functions (ACF) e a
AutoCorrelacdo Parcial Gréficos de Fungdes do inglés Partial AutoCorrelation Function
(PACF) (BLAZQUEZ-GARCIA, et al., 2020).

Selecdo do modelo: Etapa em que é definido os erros a serem utilizados para testar o
modelo SARIMA, em que o que apresentar o menor erro é o modelo a ser utilizado. Para os
erros é utilizado normalmente a Raiz quadrada do Erro Quadratico Médio do inglés Root Mean
Squared Error (RMSE) (BLAZQUEZ-GARCIA, et al., 2020).

Diagnostico: Nesta etapa é feito o diagnostico do modelo para que seja identificado os
chamados ruidos brancos, que devem ser de valor zero, indicando que ndo ha variancia na série
temporal (HYNDMAN e ATHANASOPOULOS, 2018).

Previsdo: Etapa em que indica que o modelo ideal foi alcancado e é aplicado para
previsdo de uma série temporal, como é o caso da velocidade do vento (ALENCAR et al.,
2018).

2.3.3 Modelo Holt-Winters

A suavizacdo exponencial de Holt-Winters também conhecido como Suavizagéo
Exponencial Tripla é um método classificado como estatistico, que tem por finalidade ajustar
as mudancas estocasticas que ocorrem nos dados que se pretende prever. Tal modelo é bastante
empregado na previsdo, pois possui algumas caracteristicas interessantes, como a boa acurécia,
capacidade de se auto ajustar e simplicidade de implementacdo (GARDNER, 2006). O modelo
de Holt-Winters é utilizado quando os dados tém uma sazonalidade e tendéncia (PONGDATU
e PUTRA, 2018).

No trabalho realizado por Barros, Oliveira e Souza (2015), € mostrado o desenvolvimento
de uma nova metodologia para prever a geracdo de energia por meio do vento, no qual foi

utilizado uma variante do modelo de Holt-Winters.

A Suavizacao Exponencial Tripla possui trés elementos para suavizacao, sendo eles Nivel

(Et), Tendéncia (Tt) e o Componente Sazonal (St), cada um caracterizado pelos seguintes
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coeficientes (o, B, Y) NAVARRO e NAVARRO, 2019). Para o modelo de Holt-Winters se
adota duas vertentes a depender do efeito de sazonalidade, podendo ser um modelo aditivo ou
multiplicativo (ASHOOR e KAZEM, 2021; NURHAMIDAH, NUSYIRWAN e FAISOL,
2020).

O modelo aditivo pode ser definido pela juncéo das Eq. 2.10 a 2.13.

E,=a(Y,—S—p)+ A —a)(E_y +T_y) (2.10)
T, = B(E,—Er—) + (1= BT, (2.11)
Se=y(Y: —E)+ (1 —y)Sep (2.12)

Yern = Ec + 0T + Spinyp (2.13)

O modelo multiplicativo pode ser definido pela juncéo das Eq. 2.14 a 2.17.

Y,
Ee=a Lt (1= ) (Epeq + Toy) (2.14)
t-p
Ty =PBE;—E1)+ (1 —=p)T (2.15)
Y
St = VE_ + (1 =7)St—p (2.16)
t
Vern = (B¢ + nT)Stin—p (2.17)

Onde:

Y,.n, = Carga prevista para o tempo (t+n)
Y, = Dados atuais

E; = Nivel basico da série temporal

T, = Valor de tendéncia esperado

S; = Fator sazonal

n=12,..p

p = Periodo

a, 5, y = Coeficientes de suavizacao (de 0 a 1)
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Os modelos do tipo aditivo sdo utilizados quando a base de dados utilizada ndo possui
tendéncia e/ou quando a sazonalidade depende da extensdo da base de dados (NURHAMIDAH,
NUSYIRWAN e FAISOL, 2020). J4 o modelo multiplicativo € usado quando a sazonalidade
tem uma variagdo em sua amplitude (altura) e cresce ao longo do tempo (VENTURA et al.,
2019; WINTERS, 1960).

2.3.4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) foram constituidas pela primeira vez em 1943
(MCCULLOCH e PITTS, 1943), sdo baseadas nos neurdnios dos seres humanos e tentam imitar
0 comportamento do cérebro para prever acontecimentos futuros baseados em uma experiéncia
ou amostra de dados. De acordo Barros et al., (2018), a representacao de um neurénio artificial
é idéntica a um neurdnio biologico, tendo algumas caracteristicas em comum, tal comparacao

entre os neurdnios pode ser visualizada na Figura 2.1.

Figura 2.1 - Comparagdo entre neurdnios bioldgicos e artificiais.
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Fonte: Adaptado de Barros et al. (2018).

No processo de uma RNA simples como é mostrado na Figura 2.1, a rede que € composta
por n neurénios artificiais que tém a capacidade de efetuar diversos calculos matematicos de
uma complexidade elevada, assim como os neurdnios biol4gicos dos seres humanos (GERON,
2019). Com isso as RNAs vém sendo comumente utilizadas como forma de previsao de séries
temporais, principalmente na previsao da velocidade do vento e geracéo de energia edlica (DOS
SANTOS e SPANCERSKI, 2021).

Existem algumas variantes de RNA e uma delas é usada no modelo hibrido proposto neste
trabalho, que é o modelo recorrente de Rede Neural conhecido como N&o Linear
AutoRegressiva com Entradas Exogenas (NARX), utilizado para séries temporais
(MATKOVSKYY e BOURAOUI, 2019; WUNSCH, LIESCH e BRODA, 2018;
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CARPINTEIRO et al., 2006). Esta variacdo de RNA recebe dados de entrada exteriores como
também dados resultantes de saida da prépria rede, logo o resultado final é em fungéo do tempo
(WILMS et al., 2019; SOUZA et al., 2019; GERON, 2019). A Eq. 2.18 representa 0 modelo

de rede citado.

(k) = Flutk —1),.. ,ulk —n),y(k — 1), ... ,y(k —m)) (2.18)

Onde:
u = Entrada externa na rede;
y = Resposta anterior da rede;

¥'= Saida estimada da rede.

Na Figura 2.2 é apresentada de forma detalhada a arquitetura da Rede Neural N&o Linear

AutoRegressiva com Entradas Exogenas (NARX).

Figura 2.2 - Arquitetura NARX.

Input layer Hidden layer Output layer

o

JS2(n)

Fonte: AGUILAR-LOBO et al. (2015).

Uma Rede Neural Recorrente como é o NARX, tem uma saida no instante t que depende
de todos os valores de entrada anteriores, funcionando assim como uma memdria, preservando

uma “memoria”, tal como ocorre nos neurdnios bioldgicos, devido a esta caracteristica da rede
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recorrente, este efeito é conhecido como Células de Memoéria (CM) (GERON, 2019). As CMs
podem ser melhores exemplificadas por meio da Figura 2.3.

Figura 2.3 - Células de Memdria.

OEROMOMORIO

TP

Fonte: DOS SANTOS e DA SILVA OLIVEIRA (2020).

Na Figura 2.3 € mostrado a Célula de Memdria Longa de Curto Prazo do inglés (Long
short-term memory, LSTM) que foi concebido em 1997 pelos pesquisadores Hochreiter e
Schmidhuber, que tem a finalidade de aumentar o desempenho ao longo do tempo com um
menor tempo de convergéncia, fazendo com que a rede consiga guardar os dados necessarios
para aprendizagem e eliminar os desnecessarios (HOCHREITER e SCHMIDHUBER, 1997).

2.3.5 Algoritmos de Treinamento

2.3.5.1 Levenberg-Marquardt

O algoritmo Levenberg-Marquardt foi constituido em duas etapas, o primeiro em 1944
por Levenberg e foi complementado e finalizado por Marquardt em 1963, dai surge 0 nome do
algoritmo (LM-Levenberg-Marquardt) (HENNINGSEN, HENNINGSEN e VAN DER WERF,
2019). Levenberg-Marquardt ¢ muito utilizado como algoritmo de treinamento nas Redes
Neurais Artificiais, pois € considerado por muitos autores o algoritmo mais rapido, porém é
valido ressaltar que 0 mesmo necessita de mais poder computacional para realizar a otimizagéo
do que a maioria dos outros algoritmos (GONCALVES et al., 2010).

Este algoritmo tem sua principal aplicagédo voltada ao problema no ajuste de curva dos

minimos quadrados (DADA et al., 2021), onde o problema pode ser representado pela Eq. 2.19:
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g e argming S(B) = argming Z[yl- — f(x;, PT? (2.19)
i=1

Onde:

S = Pardametros;

m = Pares Empiricos;

xi = Variaveis Independentes;
yi = Variaveis Dependentes;
f(xi,p) = Modelo,

S(B) = Desvios;

2.3.5.2 Bayesian Regularization

O algoritmo de treinamento BS-Bayesian Regularization € um modelo que transforma
uma regressdo ndo linear a um modelo estatistico, tendo como beneficio o ndo uso da validacéo
e sua robustez. Assim, RNAs e suas variagdes que utilizam o Bayesian Regularization tem uma
robustez maior que as que utilizam o algoritmo de treinamento backpropagation, justamente

por ndo ser uma necessidade fazer a etapa de validacdo (BARROS et al., 2018).

A equacao que define as redes Bayesian Regularization € dada pela Eq. 2.20.

2.3.5.3 Scaled Conjugate Gradient

O algoritmo SCG-Scaled Conjugate Gradient € um modelo para aprendizado e é muito
utilizado para o treinamento de RNAs, este algoritmo funciona como os principios basicos de
otimizagdo, tendo uma funcéo objetivo e convergindo até o alvo, porém o controle do tamanho
de passos que o mesmo dar em direcdo ao alvo é mais eficiente quando se trata de informacdes
de segunda ordem (BARROS et al., 2018).

A Eq. 2.21 representa 0 modelo matematico do algoritmo.

1
Eqw() =EWw) +E' W)y + E)’TE”(W))/ (2.21)
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2.3.6 Funcdes de Ativacao

camada ha uma funcéo de ativacdo, podendo elas se repetirem (KOCAK e SIRAY, 2021). Entre
as funcbes de ativacdo que podem ser utilizadas na rede neural estdo: Sigmoide, Tangente

Hiperbolica, Unidade Linear Retificada, no qual podem ter suas expressdes observadas na

As fungdes de ativagdo sdo utilizadas para ativar os neurénios das camadas, para cada

Tabela 2.2.
Tabela 2.2 - Fung@es de ativagéo.
Sigla Funcéo Expressao
SG Sigmoide
S0 = 1+e*
TanH Tangente Hiperbdlica (eX — e X)
tanH(x) = ———~
(eX + e X)

1,sex =0
0,c.c

ReLU Unidade Linear Retificada ReLU(x) = max{0, x}, sendo {

Fonte: Adaptado de KOCAK e SIRAY (2021); REIS et al. (2018).
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CAPITULO 3

3 MATERIAIS E METODOS
3.1 MATERIAIS

Para o desenvolvimento do modelo hibrido de previséo, foi feito o estudo das principais
técnicas de previsdo, no qual foram selecionados os modelos de Holt-Winters devido a
caracteristica de trabalhar bem com dados com sazonalidade, assim a escolha se justifica para
suavizar a aleatoriedade dos dados na série temporal da velocidade do vento e demais variaveis
de entrada. A outra técnica escolhida foi 0 modelo NARX, que é proprio para trabalhar com
previsdes de séries temporais, que conforme a literatura expde, a RNA é um dos modelos mais

eficientes na previsdo da velocidade dos ventos, sendo 0 NARX uma RNA recorrente.

Os testes foi foram realizados em duas bases de dados, sendo dividido assim em duas
etapas, inicialmente na primeira etapa de testes foi utilizado como base os dados do projeto
SONDA (Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais) organizado pelo INPE
(Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais), no qual optou-se por utilizar os dados
anemomeétricos da estacdo de Brasilia — BRB, onde foram usados dados dos anos de 2018 a
marco de 2019 para treinamento validacéo e testes da rede neural recorrente NARX, porém foi
identificado que os dados ndo estavam alinhados e ajustados, tendo muitas lacunas, o que pode

prejudicar a performance da previsao.

Logo foi utilizado na segunda etapa de testes a base de dados de Petrolina (PTR)
(também do projeto SONDA) no periodo de 2006 a 2015, que foi ajustada e teve as lacunas
preenchida por meio de interpolacdo, trocando valores nulos por uma média da coluna
correspondente, a base de dados da estacdo de PTR teve menos dados nulos e suspeitos que a

base de BRB, logo a PTR foi a escolhida para ser aplicado no modelo final proposto.

De acordo com SONDA (2021), é realizado uma avaliagdo na confiabilidade dos dados
coletados, devido alguns fatores como mau funcionamento dos equipamentos, relampagos ou
até mesmo acidentes com animais, seguindo as estratégias de controle de qualidade de dados
utilizada pela Baseline Surface Radiation Network (BSRN) juntamente com critérios
estabelecidos pela Webmet (http://www.webmet.com/).

Na Figura 3.1 é apresentado o fluxograma adaptado do projeto SONDA para validacao

dos dados.
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Figura 3.1 - Fluxograma de validacdo de dados SONDA.
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Sim
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dado menor que limite a
curto prazo

Sinaliza como
correto

Niog| Sinaliza como
suspeito
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dado maior que limite a
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v

Sinaliza como
correto

NAOw.
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Fim

Fonte: Adaptado de SONDA (2021).
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No fluxograma da Figura 3.1 o processo de validacdo pelo projeto SONDA é dividido

em 5 etapas, uma de coleta e quatro de verificagdo/validacdo dos dados:

1-
2-

Coleta de dados anemomeétricos e meteoroldgicos na estacao.

Ha uma verificacdo se o limite inferior € menor que o dado e se o dado € menor que
o limite superior, caso ndo seja, o dado € marcado com uma sinaliza¢do por meio de
um codigo numérico que o identifica como um dado suspeito. Caso se o0 dado passe
positivamente pela validacdo, o dado é marcado com um cédigo que sinaliza que o
dado esta correto nesta primeira etapa de verificagéo.

Na segunda fase de verificacdo dos dados coletados é verificado se a variabilidade
do dado é menor que o limite a curto prazo, caso o dado ndo passe por esta condicéo
é feito o processo de marcacdo do dado com um cédigo, sinalizando que 0 mesmo
ndo passou na validacdo da segunda etapa de verificacdo. Caso o dado satisfaca a
condicdo, o dado é marcado com um codigo sinalizando a aprovagdo do dado pela
validagdo. Vale ressaltar que os codigos de marcagdo que validam ou ndo os dados
sdo diferentes para cada etapa de verificacdo, sendo possivel assim identificar em
qual fase o dado nédo passou pela validagéo.

A terceira fase de validacdo é composta pela verificacdo da variabilidade do dado
maior que o limite a longo prazo, caso o dado ndo satisfaca tal condi¢do o dado é
marcado por um cédigo de reprovacao, se o dado satisfazer a condicao de verificacdo
para a validacédo, o dado € marcado com um cédigo de aprovacao, levando-o a Gltima
fase de validacdo (Etapa 4 de validacdo).

Na quarta e ultima etapa de validacdo dos dados, € realizado uma comparacdo da
velocidade do vento captado a 50 metros de altura e a mesma a uma altura de 25
metros, caso a velocidade do vento a 50 metros de altura seja menor que a 25 metros
de altura, o dado é marcado com um cddigo de reprovacdo de validacdo da quarta
etapa de verificacdo. Caso o dado da velocidade do vento a 50 metros de altura seja
maior que 25 metros, o dado é catalogado como veridico. Chegando assim ao fim do

processo de validacao.

Na etapa de validacdo é utilizado alguns algoritmos para identificar algumas

caracteristicas importantes das variaveis como pode ser observado no Quadro 3.1.
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Quadro 3.1 - Caracteristicas avaliadas no processo de validacédo dos dados pela SONDA.

Etapas Variaveis Anemometricas Varlav,e|_s
Meteoroldgicas
1 Algoritmo 1
Dado suspeito quando fisicamente impossivel.
5 Algoritmo 2
Dado suspeito quando o evento € extremamente raro.
Algoritmo 3
3 Dado suspeito quando apresenta uma evolucao temporal ndo condizente com o
esperado para a variavel.
Algoritmo 4
4 Dado suspeito quando inconsistente com medidas Né&o aplicado
apresentadas por outras variaveis da mesma estacao.

Fonte: SONDA (2021).

Apesar de todo o cuidado que a SONDA tem em validar os dados, ainda se torna

necessario verificar e normalizar os dados.

3.1.1 Normalizacéo de Dados

A normalizacdo dos dados ¢ feita pela propria SONDA, porém devido alguns erros nos
equipamentos anemomeétricos a coleta teve alguns dados que nao foi possivel a captacao, logo
foi necessario fazer uma nova normalizacdo dos dados, para que houvesse uma maior

confiabilidade dos dados reais e ndo houvesse lacunas entre um dado e outro.

3.1.2 Implementacéo do Algoritmo Hibrido

Para a implementacdo do algoritmo foi utilizado o software MatLab® em sua versao
2016a, que € um software altamente reconhecido no cenario internacional e foi escolhido por
possuir um toolbox do modelo NARX, facilitando a implementagéo do algoritmo.

Foi utilizado o modelo Holt-Winters para suavizar os dados, gerando as variaveis
independentes e dependente de forma mais normalizada, consistente e suavizada. Assim 0s

dados suavizados sdo introduzidos no Modelo NARX e h& a previsdo da velocidade do vento.

3.1.3 Erros
O Erro Quadratico Médio (MSE) e a Raiz quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE)

podem ser definidos pela Eq. 3.1 e 3.2 respectivamente.
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N
1
MSE = N;(SOCM () — SoC(k))> (3.1)

N
1
RMSE = |= ) (SoC,, (k) — SoC(k))? (3.2)
N; t

O MSE e 0 RMSE séo indicadores usados para mostrar o quao os nimeros analisados
possuem acuracia, e quanto mais proximos do valor de zero melhor é a acuracia, caso se iguale
a zero, indica uma acuracia perfeita de 100% (BHARDWAJ et al., 2013). Tanto o MSE quanto
0 RMSE sdo positivos sendo o menor valor possivel o zero. Outro método estatistico para
avaliar a performance da rede é o Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE) (KAUSHIKA,
TOMAR e KAUSHIK, 2014), que é dado em porcentagem e pode ser definido pela Eq. 3.3,

guanto menor o erro, melhor é a performance.

1 - y—Xx
MAPE = —2 x 100 (3.3)
n = w

Onde:
x = Dados de entrada;
y = Dados previstos pela rede;

w = Quantidade de elementos do vetor.

3.2 METODOS
3.2.1 Arquitetura Utilizada da RNA (NARX)
Na Figura 3.2 é apresentada a arquitetura da rede NARX utilizada no modelo hibrido,

configurada com 4 variaveis de entrada e 1 de saida. Sendo as variaveis utilizadas na entrada:
Pressdo Atmosférica;
Umidade Relativa do Ar;

Direcéo do Vento;
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Temperatura do Ar.

Ja como alvo a ser encontrado foi utilizado a variavel Velocidade do vento.

Figura 3.2 - Arquitetura e configuragdes utilizadas na rede NARX.

Variaveis de Entrada
(4)
Varidvel de Saida Camada de Oculta Camada de Saida Previsio
(Velocidade do Vento) Com 10 neurdnios

Fonte: AUTOR (2021).

A rede foi configurada com 4 entradas e uma saida, tendo uma camada oculta com 10
neurbnios. Vale ressaltar que esta estrutura de rede foi aplicada para todos os cenarios testados,
incluindo o modelo hibrido proposto HW-NARX.

A rede foi treinada com trés algoritmos sendo eles, (LM) (BS) e (SCG), e foi feita uma
comparacdo entre os trés para se obter o melhor dos algoritmos nos horizontes de tempo
testados, isso para a primeira etapa de testes, para a segunda foi utilizado o algoritmo com

melhor performance entre os testados.

Para o treinamento foram utilizados 70% dos dados, para validacdo 15% e para os testes
15%, conforme pode ser observado na Figura 3.3, esta configuracdo foi utilizada tanto na

primeira etapa de testes como na segunda.

Figura 3.3 - Divisdo de dados para 0 modelo NARX.

70% para
treinamento da 15% para testes
rede neural de previsao
® (
15% para
validacao dos
dados

Fonte: AUTOR (2021).

49 Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental
(PPG.EGPSA/ITEGAM)



3.2.2 Primeira Etapa de Testes
Para a realizacdo das simulacdes foi utilizado o notebook com as configuragdes descritas
no Quadro 3.2.

Quadro 3.2 - Setup de configuracGes do notebook utilizado para os experimentos.

Elementos Descricdo
Processador Intel Core i7-8565U com 1.80 GHz
Memoria RAM 16 GB com 2400 MHz
Placa de Video Nvidia GeForce MX130 com 2 GB de RAM GDDR5
SSD 512 GB
Sistema Operacional | Windows 10 Home Single Language

Fonte: AUTOR (2021).

A primeira etapa consiste em realizar testes para encontrar o melhor algoritmo de
treinamento para a rede neural NARX. A quantidade de dados utilizados para cada variavel dos

cenarios apresentados esta indicada na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Quantidade de dados utilizados na base BRB.

Horizonte Quantidade de dados utilizados
10 minutos 18391

1 hora 18391

1 dia 18391

Fonte: AUTOR (2021).

Na Tabela 3.1 a quantidade de dados total utilizada para a etapa 1 de testes foi igual para
todos os horizontes, incluindo treinar, validar e testar a rede, vale ressaltar que os 18391 dados
estdo se referindo a quantidade de dados de cada variavel de entrada (Pressdo Atmosférica;
Umidade Relativa do Ar; Direcdo do Vento e Temperatura do Ar) e saida (Velocidade do
vento). A quantidade de dados utilizada para cada horizonte estd em minutos, sendo assim para
0 horizonte de dia foram utilizados aproximadamente dados de 13 dias.

A Tabela 3.2 exibe uma amostra de dados utilizada, na qual os dados sédo coletados a

cada 1 minuto pelos anemdmetros das torres eolicas da estacdo de BRB.

Tabela 3.2 - Amostra de dados de BRB.

. . . ~  Velocidade Direcdo
Ano Dia Hora Minuto Temperatura Umidade Presséo do
do Vento

Vento
2019 1 1 0 19,84 93,8 897,65 0,231 320,5
2019 1 1 1 19,64 93,9 897,64 0,272 318,2
2019 1 1 2 19,54 93,8 897,64 0,179 317,4
2019 1 1 3 19,67 93,8 897,64 0,171 316,4
2019 1 1 4 19,62 93,8 897,64 0,228 308,1
2019 1 1 5 19,41 93,8 897,72 0,274 303,2
2019 1 1 6 19,35 93,7 897,72 0,314 298,6
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Velocidade Diregao

Ano Dia Hora Minuto Temperatura Umidade Presséo q do
0 Vento

Vento
2019 1 1 7 19,48 93,8 897,64 3,54 291,2
2019 1 1 8 19,56 93,7 897,72 3,98 280,1
2019 1 1 9 19,39 93,7 897,72 5,62 249,5
2019 1 1 10 19,56 93,7 897,8 5,35 249,9
2019 1 1 11 19,56 93,7 897,8 5,68 249,9
2019 1 1 12 19,53 93,6 897,8 5,85 248,1
2019 1 1 13 19,59 93,6 897,8 5,33 231,6
2019 1 1 14 19,38 93,6 897,88 5,16 232,9

Fonte: SONDA (2021).
Os dados utilizados séo categorizados por Ano, Dia, Hora, Minuto, Temperatura,

Umidade, Pressdo, Velocidade do Vento e Direcdo do Vento. Algumas caracteristicas

importantes a se levar em consideragéo sdo:
Minuto: Os minutos s&o sequenciais e coletados a cada 1 minuto pelos anemometros;
Temperatura: A temperatura é dada em graus Celsius a 25 metros de altura;

Umidade Relativa do Ar: E dada em porcentagem (%), sendo uma variavel

meteoroldgica;

Direcdo do Vento: A direcdo do vento é dada em graus a uma altura de 25 metros de 0°
(Norte) a 360° (Sentido horério);

Pressdo Atmosférica: E dada em milibares, assim como na umidade relativa do ar,

também é uma variavel meteoroldgica;

Velocidade do Vento: E dada em milissegundo (ms) a uma altura de 25 metros.

3.2.3 Segunda Etapa de Testes

Na Tabela 3.3 € mostrado a quantidade de dados utilizados em cada horizonte de tempo,
sendo que cada conjunto esta tratado e normalizado na unidade de medida equivalente ao
horizonte, por exemplo os dados do horizonte de 10 minutos estdo em minutos, os dados do

horizonte de hora estdo horas e assim sucessivamente para 0s horizontes de dia e semana.

Tabela 3.3 - Quantidade de dados utilizados na base de PTR.

Horizonte Quantidade de dados utilizados
10 minutos 4300
1 hora 4325
1dia 3784
1 semana 523

Fonte: AUTOR (2021).
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Para a segunda etapa de testes foi acrescentado mais um horizonte de tempo em relacéo
a primeira etapa, que foi o horizonte de semana, a fim de observar o comportamento do modelo

para a previsdo de médio prazo.

Na Tabela 3.4 é exibido uma amostra dos dados da base PTR, com as colunas Ano, Dia,
Hora, Minuto, Temperatura, Umidade, Presséo, Velocidade do Vento e Dire¢do do Vento, vale
ressaltar que a amostra de dados na Tabela 3.4 est4 sem tratamento.

Os dados da Temperatura, Umidade e Pressdo ndo variam tanto, pois os dados estdo
sendo coletados a cada minuto. No minuto 7 e 8, pode-se observar que os dados tém valores
muito proximos, e mesmo assim a velocidade do vento altera, isso se da pelo fato que existem
outras variaveis que impactam na velocidade do vento que nédo estdo sendo incluida no modelo

de previsdo ou ndo sdo captadas pelos anemémetros.

Tabela 3.4 - Amostra de dados de PTR.

Velocidade Direcdo

Ano Dia Hora Minuto Temperatura Umidade Pressdo do Vento  do Vento

2015 1 1 0 27.66 60.77 969.54 3.113 119.6
2015 1 1 1 27.62 60.90 969.53 5.831 109.9
2015 1 1 2 27.64 60.97 969.53 5.621 114.9
2015 1 1 3 27.59 60.90 969.60 4.588 121.4
2015 1 1 4 27.65 60.90 969.53 3.703 120.1
2015 1 1 5 27.64 61.03 969.59 3.882 121.4
2015 1 1 6 27.63 61.16 969.60 3.411 114.4
2015 1 1 7 27.55 61.33 969.53 3.457 117.1
2015 1 1 8 27.55 61.39 969.54 3.635 121.4
2015 1 1 9 27.47 61.56 969.47 5.689 120.7

Fonte: SONDA (2021).

Na Tabela 3.5 sdo mostrados os minimos, maximo e médias das variaveis utilizadas para
a previsdo da velocidade do vento em minutos. Pode-se perceber analisando a Tabela 3.5 que a
variavel que menos varia é a velocidade do vento e a temperatura, sendo que a direcdo do vento
€ a que mais varia tendo alcancado valores de 2,40 a 359,5, tendo em vista que o limite inferior
desta variavel é 0 e o superior é 360, pode-se afirmar que a mesma variou cerca de 99,19 do

limite inferior ao superior.

Tabela 3.5 - Minimos, maximos e médias da base de dados de PTR.

Temperatura Umidade Presséo Velocidade do Vento Direcéo
Minimo 20,91 31,00 966,97 4,28 2,40
Maximo 36,11 98,4 975,07 12,99 359,5
Média  27,82330698 64,43542791 970,9331047 8,323967442 144,6213488

Fonte: AUTOR (2021).
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Na Figura 3.4 € mostrado o comportamento das varidveis de entrada utilizadas para 0s
testes do modelo proposto HW+NARX e comparativo com os demais algoritmos (HW e
NARX).

Os comportamentos das quatro variaveis possuem um ciclo sazonal perceptivel, no qual
as unidades de medida das varidveis estdo em semanas, diferentemente dos dados apresentados
na Tabela 3.5 que estdo em minutos. Os dados utilizados nos graficos contidos na Figura 3.4
sdo do periodo de 10 anos, de 2006 a 2015.

Dentre as variaveis de entrada, a que menos varia € a pressdo, sendo esta a menos
impactante na velocidade do vento. J& a temperatura, umidade e direcdo do vento estdo ligadas
diretamente na velocidade do vento.

Figura 3.4 - Comportamento das varidveis de entrada ao longo de 10 anos.
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Fonte: AUTOR (2021).
53 Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental

(PPG.EGPSA/ITEGAM)



Na Figura 3.5 é apresentado o comportamento da velocidade do vento ao longo de 10
anos, sendo o periodo de 2006 a 2015. A variavel velocidade do vento possui seus ciclos de

sazonalidade bem definidos em intervalos de 52 semanas, que corresponde a um ano.

Figura 3.5 - Comportamento da Velocidade do Vento ao longo de 10 anos.
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Fonte: AUTOR (2021).

Tendo como base as Figuras 3.4 e 3.5, pode-se observar que o comportamento da
temperatura, umidade e dire¢do do vento tem uma semelhanca com a velocidade do vento, ja a
variavel pressdo atmosférica ndo possui uma influéncia muito alta na velocidade do vento,
porém é uma variavel que mesmo ndo tendo uma grande influéncia, tem os ciclos de
sazonalidade correspondentes as demais variaveis de entrada e a velocidade do vento, sendo

utilizada para dar mais acertibilidade ao resultado final da previsao.
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CAPITULO 4

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 TESTES DA PRIMEIRA ETAPA: ENCONTRAR O MELHOR ALGORITMO DE
TREINAMENTO PARA O MODELO NARX (ESTACAO DE BRB)

Foram utilizados 3 algoritmos de treinamento na rede NARX, no qual o Bayesian
Regularization (BS), que na literatura é o algoritmo de treinamento que tem a melhor
performance na convergéncia e resultados, se demonstrou verdadeiro também nos testes
realizados, comparado aos algoritmos Levenberg-Marquard (LM) que também é muito
utilizado e tem uma performance excelente e o Scaled Conjugate Gradient (SCG), a

performance de cada algoritmo pode ser vista na Tabela 4.1.

A Tabela 4.1 apresenta os resultados dos testes realizados para o horizonte 1 dia com 5
passos & frente com a base de BRB, tendo como o melhor algoritmo em performance geral o
BS, tendo menores erros MSE (1,280446), RMSE (1,131568) e com uma correlacdo de
93,2439%, sendo superior ao LM e ao SCG.

Na coluna “Erros” ¢ apresentado os erros utilizados para medir a performance do
algoritmo, a coluna “Horizonte” contém os tempos de previsdo do algoritmo, que no caso foi
utilizado para 1 dia, j& a coluna “Passos a frente” ¢ adicionada a quantidade de previsdo que se
deseja para o horizonte que no caso é 5, logo o célculo para verificar o tempo de previsdo pode

ser calculado pela Eq. 4.1.

TP = H x PF (4.1)
Onde;

TP: Tempo de previsao;

H: Horizonte;

PF: Passos a frente.

Nas colunas LM, BS e SCG estdo os valores alcangados por cada algoritmo de

treinamento correspondente.
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Tabela 4.1 - Resultado dos algoritmos de treinamento para o horizonte de 1 dia 5 passos a frente.

Erros Horizonte Passos a frente LM BS SCG
MSE 1 dia 5 1,314434 1,280446 1,422129
RMSE 1 dia 5 1,146488 1,131568 1,192530
CORRELACAO (%) 1 dia 5 93,0775 93,2439 92,4699

Fonte: AUTOR (2021).

Nos testes realizados no modelo de previséo NARX com a base de dados de BRB, o
melhor algoritmo de treinamento foi o BS em termo de correlagdo, alcangando a melhor
correlacdo dentre os outros algoritmos de treinamento testados com uma porcentagem de
93,2439%, conforme pode ser visto na Tabela 4.1. Em contrapartida o algoritmo SCG foi o que
apresentou o pior desempenho de correlagdo, com um valor de 92,4699%, sendo valido ressaltar
que o SCG teve a menor correlagcdo em oito de nove testes realizados, isso pode ser visto no

comparativo de regressdo dos testes realizados que é mostrado no Grafico 4.1.

Gréfico 4.1 - Comparativo de regressdo do LM, BS e SCG (base de dados de BRB).

Regressao
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BS 94,3075 94,2482 94,2818 94,6725 94,669 94,7009 93,2652 93,2439 93,231
SCG 93,3509 93,7604 93,6663 93,1135 93,7412 94,0807 92,8298 92,4699 92,702

Fonte: AUTOR (2021).

Em relagéo ao Grafico 4.1 é possivel observar que o algoritmo de treinamento BS obteve
as maiores correlagcGes em todos 0s cenarios testados em comparacgao com os algoritmos LM e

SCG, alcangando as maiores correlagfes no horizonte de horas.

Para o erro MSE a melhor performance obtida foi o algoritmo BS com uma taxa de erro
aproximada de 1,2804, em segundo lugar ficou 0 LM com um valor proximo de 1,3144 e em
ultimo o SCG com um resultado para 0 MSE em torno de 1,4221. O algoritmo BS obteve as
menores taxas de erro MSE em todos 0s nove cendrios testados, conforme pode ser observado

no Grafico 4.2.
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Gréfico 4.2 - Comparativo de erros MSE do LM, BS e SCG (base de dados de BRB).
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Destaque negativo para o algoritmo SCG que nos testes levando em consideragéo o erro
RMSE, foi 0 que apresentou maiores taxas de erro em oito dos nove cenarios, sendo 0 menos
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Gréfico 4.3 - Comparativo de erros RMSE do LM, BS e SCG (base de dados de BRB).
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Foram realizados nove testes com a base de BRB envolvendo diferentes horizontes de
tempo de previsdo, como minutos, hora e dia, visto que a base de dados possui algumas
inconsisténcias, optou-se por selecionar uma base com a velocidade do vento mais alta e com
menos erros. Apos uma avaliacdo dos dados contidos no projeto SONDA, foi selecionado a
base de PTR, que possui menos erros, menos espacos em branco e uma velocidade do vento
maior se comparada com as demais encontradas no site do projeto SONDA, base esta que foi

selecionada para ser utilizada no modelo hibrido proposto HW-NARX.

No Quadro 4.1 é mostrado a lista de estacfes encontradas no site do projeto SONDA,
no qual a primeira coluna esta 0 nome da estagdo e a sigla correspondente, na segunda coluna
o estado ao qual a estacdo estd localizada, na coluna “Latitude” e “Longitude” encontra-se as

coordenadas da exata localizacdo das estacOes, e por fim na Gltima coluna esta a altitude da

estacéo.

Quadro 4.1 - Estagdes encontradas no projeto SONDA.

Estacdo (SIGLA) UF Latitude Longitude Alt.(m)
Belo Jardim (BJD) PE 08°22'03" S 36° 25'46" O 718
Brasilia (BRB) DF | 15°36'03"S 47° 42" 47" O 1023
Cachoeira Paulista (CPA) SP | 22°41'22,65"S | 45°00'22,28" 0 | 574
Caico (CAI) RN | 06°28'01"S 37°05' 05" O 176
Campo Grande (CGR) MS | 20°26'18"S 54°32'18" O 677
Cuiaba (CBA) MT | 15°33'19"S 56° 04' 12" O 185
Ourinhos (ORN) SP 22°56° 557 S 49°53°39” O 446
Palmas (PMA) TO 10° 10"40" S 48°21'43" O 216
Petrolina (PTR) PE | 09°04'08"S 40°19'11" O 387
Rolim de Moura (RLM) RO 11°34'54" S 61° 46' 25" O 252
Séo Luiz (SLZ) MA | 02°35'36"S 44°12' 44" O 40
Sao Jodo do Cariri (SCR) PB 07° 22'54" S 36°31'38" O 486
Sado Martinho da Serra (SMS) | RS 29° 26' 34" S 53°49'23" O 489
Triunfo (TRI) PE 07°49'38" S 38°07'20" O 1123
Chapeco (CHP) SC | 27°04'48"S 52°36'52" O 700
Curitiba (CTB) PR | 25°29'436"S | 49°19'5235"0 | 891
Floriandpolis (FLN) SC | 27°36'6,1"S 48°31'4,2" O 31
Joinville (JOI) SC | 26°15'09"S 48°51'28" O 48
Natal (NAT) RN | 05°50'12"S 35°12'23" 0O 58
Sombrio (SBR) SC | 29°05'44"S 49°48'48" O 15

Fonte: SONDA (2021).

Tendo em vista a anélise de performance dos algoritmos de treinamento, o BS obteve
0s melhores resultados como foi visto anteriormente, logo o algoritmo de treinamento

selecionado para ser aplicado no modelo proposto é o BS.

Notou-se que os resultados atingidos pelo algoritmo BS foram melhores que os

concorrentes para a rede neural NARX, como foi visto no comparativo apresentado nos
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Gréficos 4.1, 4.2 e 4.3, porém os resultados alcangados de erros do BS podem ser melhorados
com ajustes na base de dados e melhorando a entrada dos dados com uma suavizagéo nas quatro
varidveis de entrada, esta que € uma carateristica do modelo proposto, modelo este que é

abordado na proxima secéo (4.2).

4.2 MODELO PROPOSTO HW-NARX
Na Figura 4.1 é apresentado a arquitetura do modelo proposto HW-NARX, modelo que

pretende melhorar o modelo NARX por meio de suavizacdo Exponencial de Holt-Winters.

Figura 4.1 - Arquitetura do modelo hibrido proposto HW-NARX.
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Fonte: AUTOR (2021).

O modelo HW-NARX € uma proposta que tem a finalidade de melhorar a previsdo da
velocidade do vento. Nas varidveis independentes (entrada) sdo suavizadas pelo modelo
estatistico Holt-Winters no qual é gerado uma saida composta pelas quatro variaveis, porém
suavizadas, essas variaveis suavizadas sdo utilizadas como entrada na rede NARX juntamente
com os dados reais da velocidade do vento (variavel dependente), a saida da rede NARX sera
a previsdo da velocidade do vento.

Variavel Independente: As varidveis independentes sdo simplesmente as variaveis de
entrada do modelo, que neste estudo que teve como premissa a previsdo da velocidade do vento
para geracdo de energia edlica, as variaveis de entrada selecionadas foram Pressdo Atmosférica,

Umidade Relativa do Ar, Dire¢do do Vento e Temperatura do Ar. As variaveis de entrada
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devem ser tratadas e normalizadas, a fim de deixar a base de dados a ser utilizada sem valores

nulos ou qualquer erro de captacdo dos dados que geralmente ocorre nos anemometros.

Variavel Dependente: A variavel dependente € 0 mesmo que variavel de saida, é o alvo
ao qual se quer alcancar no final da previsdo, que neste caso € a velocidade do vento, vale
evidenciar que a variavel velocidade do vento e as demais sdo coletadas de uma estag&o,
configurando-se assim uma previsdo baseada no modelo pontual e ndo probabilistico, tendo em
vista que é o modelo mais utilizado para previsao da velocidade do vento para a geragédo de

energia edlica.

Holt-Winters: O modelo Holt-Winters é utilizado para suavizar os dados e assim deixar
a curva de dados menos acentuada. A vertente do modelo Holt-Winters aplicado no modelo
proposto € o aditivo, vertente esta trabalha melhor com uma base de dados que possui uma
sazonalidade sem tendéncia, que € o caso do comportamento da velocidade do vento. Caso o
modelo proposto seja aplicado para outras previsdes é necessario averiguar se 0 modelo aditivo
é a vertente adequada para a base de dados, caso ndo seja adequado utilizar a outra vertente do

modelo HW (multiplicativo).

Saida Suavizada: Nesta saida gerada pelo algoritmo HW é armazenado os dados
suavizados que se juntam a variavel velocidade do vento, que servem como entrada no modelo
NARX.

NARX: A rede neural recorrente NARX tem como entrada as variaveis dependentes
suavizadas pelo HW e a velocidade do vento original, que sdo processadas pela rede neural

utilizando o algoritmo de treinamento BS na camada oculta.

Resultado: Apds passar por todas as etapas e 0 modelo NARX resultar a previsdo da
variavel de saida (velocidade do vento), se tem o resultado final da previsdo do modelo

proposto.

4.2.1 Fluxograma do Modelo Proposto HW-NARX

Na Figura 4.2 encontra-se o fluxograma do modelo proposto HW-NARX, no qual é
separado por quatro etapas, sendo elas intituladas de Dados, Holt-Winters, Rede Neural NARX
e Resultado, o fluxograma apresentado dispéem ainda de 15 subprocessos do algoritmo
desenvolvido no Matlab® 2016a, no qual é implementado o algoritmo hibrido proposto HW-
NARX juntamente com 0 modelo HW e NARX para efeito de comparacao.
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Figura 4.2 - Fluxograma do algoritmo proposto HW-NARX.
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Etapa 1 - Dados:

O primeiro passo do algoritmo desenvolvido para executar o algoritmo proposto
da unificacdo de HW e NARX é ler a planilha com a base de dados em formato
“xIsx”, contendo as variaveis de entrada separadas por coluna, ao qual ndo ¢
necessario a inclusdo da coluna “Data”, ¢ necessario que todas as colunas
estejam com as tuplas em formato numeérico, exceto a primeira linha que deve
ser classificada como “string”, podendo ser definido com qualquer nome
incluindo caracteres especiais, a primeira linha do arquivo serve para nomear as
variaveis.

Ap0s a leitura do arquivo da base de dados, o proximo passo é definir as colunas
que irdo ser utilizadas como variaveis de entrada e saida, bem como a quantidade
de registro a ser utilizado nas variaveis selecionadas. Como forma de exemplo
no trabalho desenvolvido foi aplicado para o horizonte de tempo de 10 minutos
a 5, 10 e 30 passos a frente a quantidade utilizada foi de 4300 registros, a
quantidade de dados fica a cargo do usuario definir.

A proxima fase € fazer a interpolacédo na base de dados se necessario, para retirar
0s valores ou registros que tiverem valores numéricos igual a zero ou qualquer
valor que pode ser definido pelo usuario. Entre as configurag@es possiveis estdo
as possibilidades de limitar a quantidade de registros a serem utilizados ou até
mesmo agrupar um conjunto de dados, por exemplo, caso a base de dados
estejam em uma unidade de tempo (minutos) e se queira agrupar 60 registros e
tira uma média desses dados formando um registro apenas é possivel, e a partir
dai uma base que estd em uma determinada unidade de tempo pode ser
transformar em outra unidade de forma répida e simples, facilitando a previsdo
para diferentes horizontes de tempo.

O ultimo passo da etapa 1 é definir a quantidade de previsdes a serem feitas, no
trabalho em questdo foram utilizados para o horizonte de 10 minutos os valores

50, 100 e 300 como parametro de previséo.

Etapa 2 — Holt-Winters:

A segunda etapa do algoritmo comec¢a com a defini¢cdo do comprimento sazonal
dos dados que € definido pelo usuario, o comprimento sazonal que é um
parametro do algoritmo Holt-Winters, pode ser conceituado como o intervalo de

dados no qual ocorre a sazonalidade. Cabe ao usuario encontrar o comprimento
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sazonal de sua base de dados, no trabalho desenvolvido o comprimento de
sazonalidade para o horizonte de 1 semana a trinta passos a frente foi de 52
registros (semanas), tal valor pode ser encontrado observando o comportamento

do vento ao longo do tempo, conforme pode ser observado na Grafico 4.4.

Gréfico 4.4 - Sazonalidade do Horizonte de 1 Semana (Base de dados de PTR).
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Fonte: AUTOR (2021).

e O segundo passo é definir o comprimento da sazonalidade no conjunto de dados
utilizados, no exemplo do Grafico 4.4 € possivel verificar que o comprimento de
sazonalidade é de 52 semanas, pois é 0 nimero de vezes que a sazonalidade se
repete ao longo do conjunto de dados.

e Apbs ter colocado os pardmetros do algoritmo Holt-Winters, 0 mesmo é
executado, tendo seus dados armazenados em um arquivo “xIsx”, dados como os
valores de Alfa (a), Beta (B) e Gama (y). E valido informar mais uma vez que o
algoritmo implementado para o Holt-Winters foi a vertente conhecida como
aditiva, pois foi a que se adequou para o problema de previsao da velocidade do
vento.

e Para efeito de comparagédo, no quarto e ultimo passo da etapa 2 sdo gerados e
armazenados os dados de previsdo do HW e para o propdésito maior que é o
algoritmo hibrido proposto, sdo armazenados os dados suavizados, para que
possam ser utilizados na rede neural recorrente NARX, que sera descrito na
etapa 3.

Etapa 3 — Rede Neural NARX:

e O primeiro passo é definir o algoritmo de treinamento da rede neural NARX,

como foi visto anteriormente, o algoritmo selecionado para a previsdo da
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velocidade do vento do modelo hibrido proposto foi o BS. No algoritmo foi
implementado 12 algoritmos de treinamento sendo eles: Levenberg-Marquardt,
Regularizacdo Bayesiana, BFGS Quasi-Newton, Resilient Backpropagation,
Scaled Conjugate Gradient, Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts,
Fletcher-Powell Conjugate Gradient, Polak-Ribiére Conjugate Gradient, One
Step Secant, Variable Learning Rate Gradient Descent, Gradient Descent with
Momentum, Gradient Descent. Tais algoritmos ficam a disposicao para que 0
usuario selecione o melhor para o problema a ser resolvido, em caso de néo saber
qual o algoritmo utilizar o usuario pode escolher todos os algoritmos, que fara o
NARX executar um algoritmo de cada vez, tendo assim varios resultados, um
para cada algoritmo testado.

O segundo passo é definir os parametros da rede neural NARX, sendo eles a
quantidade de camadas ocultas e neurénios das camadas ocultas, para o modelo
hibrido foi utilizado uma camada oculta com 10 neurénios (Padronizado para
todos os cenérios).

Apbs ter definido e aplicado os parametros do NARX, é necessario definir a
quantidade de dados (em porcentagem %) a ser utilizados para cada etapa do
processo de previsao, sendo eles divididos em Treinamento, Validagéo e Teste.
O padréo é 70% dos dados destinados ao treinamento, 15% para a validagéo e
15% para os testes, que foi a configuracdo empregada no modelo proposto, como
0 algoritmo de treinamento selecionado para o modelo proposto HW-NARX foi
0 BS que ndo possui 0 processo de validagéo, assim os dados destinados para a
validacdo sdo ignorados.

O quarto e ultimo passo da etapa 3 é definir a quantidade de épocas limite para
que o algoritmo pare de processar a rede neural, limite este é alcancado caso o
algoritmo de previsao nao encontre um valor de convergéncia dentro do limite

de ciclos (epocas).

Etapa 4 — Resultado:

A etapa 4 é a tltima do algoritmo desenvolvido e o primeiro passo dessa etapa é
a geracdo dos resultados. Resultados estes da previséo da velocidade do vento,
que foram alcangados por meios da incluséo de dados suavizados nas variaveis

de entrada.
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e O 1ltimo passo ¢ a gerac¢do de varios arquivos “XIsx” com os dados da previsao
do modelo hibrido proposto, bem como dados do modelo HW e NARX para

efeito de comparacdo dos modelos.

4.3 Testes da Segunda Etapa: Modelo Hibrido Proposto HW-NARX (Estacéo de PTR)

Na Figura 4.3 é apresentado o modelo com as configuracfes do experimento utilizadas
para a segunda etapa de testes, que foi a mesma configuragéo utilizada para encontrar o melhor
algoritmo de treinamento para 0 NARX (primeira etapa de testes).

Figura 4.3 - Configuracdes da Rede Neural NARX.
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Fonte: AUTOR (2021).

Como configuracdes da rede neural NARX foi utilizado uma camada oculta com 10
neurdnios tendo a camada uma funcéo de ativacdo sigmoide e na camada de saida uma funcéo
linear. Como entrada foi inserido as variaveis Temperatura, Umidade, Pressdo e Direcdo do
vento, também na camada de entrada foi inserido o alvo (Velocidade do Vento).

Na segunda etapa de testes realizados com os modelos HW, NARX e 0 modelo hibrido
proposto HW-NARX, foi utilizado a base de dados do projeto SONDA da estacdo de PTR,
devido a base de dados de BRB utilizada na primeira etapa de testes para alcancar uma boa
configuracdo de uma rede neural NARX obteve algumas inconsisténcias. Ja tendo alcangado
uma configuracao da rede neural, optou-se por utilizar uma outra base de dados (base de PTR)

com menos inconsisténcias e maiores velocidades de vento.
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Foram realizados testes de previsdo da velocidade do vento com os modelos HW,
NARX e 0 modelo proposto HW-NARX, tendo como horizontes de previsao a ultracurto prazo
de 10 minutos com 5, 10 e 30 passos a frente, ou seja, 50 minutos, 100 minutos e 300 minutos

a frente, utilizando uma base de dados na mesma unidade de medida de tempo (Minutos).

Para o horizonte a curto prazo de uma hora foram empregados 5, 10 e 30 passos a frente,
totalizando os tempos de previsdo de 5 horas, 10 horas e 30 horas a frente. O horizonte de medio
prazo foi previsto para um dia com 5, 10 e 30 passos a frente, sendo 5, 10 e 30 dias
respectivamente. Para o horizonte de longo prazo a uma semana com 5, 10 e 30 passos a frente
foi previsto, sendo 5, 10 e 30 semanas de previsédo respectivamente. As ressalvas estdo voltadas
para a unidade de medida utilizada em cada horizonte de tempo, no horizonte de dias, foi
utilizado a unidade de tempo correspondente (dia), para os outros horizontes de tempo seguiu-

se 0 mesmo padrao.

Na Tabela 4.2 é mostrado os valores utilizados como parametro para a suavizagdo das
variaveis, os valores foram alcancados através de algoritmo de busca, responsavel por encontrar
os valores que possuem menores erros MSE. Na Tabela 4.2 é mostrado os valores para o
horizonte de 10 minutos 5 passos a frente, os valores utilizados para 0s outros horizontes de
tempo testados (horizonte de 10 minutos 5, 10 e 30 passos a frente, horizonte de 1 hora 5, 10 e
30 passos a frente, horizonte de 1 dia 5, 10 e 30 passos a frente e horizonte de 1 semana 5, 10 e
30 passos a frente) estdo disponibilizados nos gréaficos do Apéndice C intitulado de
“PARAMETROS UTILIZADOS NO ALGORITMO HOLT-WINTERS PARA A
SUAVIZACAO E PREVISAO DA VELOCIDADE DO VENTO?”, vale ressaltar que os valores

utilizados para o treinamento foram 0s mesmos usados na previséo pelo algoritmo HW.

Tabela 4.2 - Parametros utilizados para suavizacao das variaveis.

Variaveis Alfa Beta Gama
Temperatura 1,000522 0,000765 0,837095
Umidade 0,999899 0,000509 -0,17935

Pressdo 1,000302 0,000423 -0,2078
Direcdo 1,000037 0,00003712 -0,25069
Velocidade 1,024329 0,000332 1,002059

Fonte: AUTOR (2021).

No Grafico 4.5 é mostrado um comparativo da rede neural NARX com 0 modelo hibrido
proposto, onde pode-se notar que 0s percentuais de regressao sao proximos, sendo 0s horizontes
de dia e semana os que conseguiram alcancar maiores percentuais de correlacéo, tanto para o

modelo proposto quanto para 0 modelo NARX, ambos atingindo percentuais maiores que 0,89.
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O comparativo de regressao mostrado no Grafico 4.5 é a média das regressdes de treino e testes
da rede neural, ndo esta incluso a regressao da predi¢do de cada horizonte.

Grafico 4.5 - Comparativo de regressao entre 0 modelo NARX e o modelo proposto.
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Fonte: AUTOR (2021).

Além do comparativo feito entre as correlagbes das variaveis utilizadas pelo modelo
NARX e 0 modelo proposto HW-NARX levando em consideracéo treino e teste, também foi
realizado o comparativo entre a quantidade de épocas realizadas pelo algoritmo NARX e o
modelo proposto HW-NARX para alcancarem os resultados dos testes feitos pelas Redes

neurais, no qual pode ser observado no Grafico 4.6.

Observando o Grafico 4.6 é possivel identificar que o horizonte ao qual o modelo
proposto convergiu mais rapido fazendo menos iteracdes foi para o horizonte de tempo de 10
minutos 5 passos a frente, com 103 épocas, 0 modelo NARX para este mesmo horizonte
alcancou 142 épocas.

O pior cenario para 0 HW-NARX foi para o horizonte de 1 semana 10 passos a frente,
no qual atingiu 1000 épocas, que foi o limite maximo estabelecido para que a rede treinasse. Ja

0 NARX precisou apenas de 142 épocas para convergir.
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No geral o modelo hibrido proposto HW-NARX convergiu mais rapido que o NARX,
alcancando menos épocas em oito cenarios dos doze possiveis, em que o destaque foi o
horizonte de hora, precisando de menos épocas para convergir em todos os trés cenarios
testados deste horizonte.

Gréfico 4.6 - Comparativo de épocas entre 0 modelo NARX e o0 modelo proposto.
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Fonte: AUTOR (2021).

Com a analise feita do comparativo de regressao e quantidade de épocas dos horizontes
testados para 0 modelo proposto HW-NARX e a rede neural recorrente NARX, a proxima se¢do
(4.3.1) aborda a analise do comparativo de erros de performance e previsibilidade de todos os
horizontes testados dos modelos HW, NARX e o modelo proposto HW-NARX, tendo como
parametros os erros MSE, RMSE e MAPE.

4.3.1 Anélise do Comparativo de Erros de Performance e Previsibilidade

Nesta secdo é explorado apenas os erros obtidos a partir da previsdo da velocidade do
vento, os erros obtidos do treinamento néo estdo sendo explorados nesta se¢éo, no Apéndice B
intitulado de “COMPARATIVO DE ERROS MSE, RMSE E MAPE DE PERFORMANCE DE
TREINAMENTO PARA OS ALGORITMOS NARX E O MODELO PROPOSTO HW-
NARX” é exposto os graficos do comparativo entre 0 modelo proposto e 0 modelo NARX dos

erros (MSE, RMSE e MAPE) em relagéo ao treinamento das redes neurais.

4.3.1.1 Horizonte de 10 Minutos
No Grafico 4.7 é apresentado o resultado dos erros da previsdo do modelo proposto HW-
NARX, o modelo de rede neural recorrente NARX e 0 HW em relacdo ao horizonte de tempo
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de 10 minutos com 5 passos a frente, ao qual sdo comparados em relacéo aos erros MSE, RMSE
e MAPE. O Grafico 4.7 mostra que o erro MSE foi menor no modelo proposto, com um valor
aproximado de 0,6224 de taxa de erro, enquanto que o0 modelo NARX obteve uma de taxa de
erro MSE de aproximadamente 1,4103, ja o algoritmo Holt-Winters atingiu um valor de erro
de aproximadamente 1,9057. Assim o modelo HW atingiu o maior erro tendo a pior
performance para o MSE.

Em relacdo ao erro RMSE o modelo proposto teve uma taxa de perto de 0,7890,
enquanto o modelo NARX teve um valor aproximado de 1,1876, para 0 modelo HW a taxa de
erro ficou proxima de 1,3805. Nesta analise comparativa do Grafico 4.7 o HW teve a pior

performance para o erro RMSE e o0 modelo proposto alcangou a melhor performance.

Na comparacédo do erro MAPE o melhor algoritmo foi 0 modelo proposto, pois atingiu
uma menor taxa de erro se comparado ao NARX e HW, o modelo proposto atingiu uma taxa
de erro aproximada de 10,8202 e o NARX teve um valor aproximado de 18,6252, enquanto que
0 HW atingiu um valor para o erro MAPE de 16,5907. Logo o algoritmo que teve a melhor
performance no horizonte de tempo de 10 minutos a cinco passos a frente foi o modelo hibrido
proposto HW-NARX, tendo valores de erros menores em todos os erros comparados (MSE,
RMSE e MAPE).

Gréfico 4.7 - Comparativo de erros (Horizonte de 10 minutos 5 passos a frente).

Horizonte de 10 Minutos 5 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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Modelo Proposto HW-NARX 0,622426039 0,788939819 10,82017207
NARX 1,410311919 1,187565543 18,62522557
Holt-Winters 1,905672358 1,380460922 16,59071445

Fonte: AUTOR (2021).

O Gréfico 4.8 apresenta um comparativo entre a previsdo dos modelos HW, NARX e o
modelo proposto com a velocidade do vento original, no qual é comparado o horizonte de tempo

de 10 minutos a 5 passos a frente, ou seja, 50 minutos a frente. E possivel observar com o
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comportamento da velocidade do vento ao longo dos 50 minutos de previsdo, que 0 modelo
HW obteve a pior previsdo entre os algoritmos comparados, seguindo uma velocidade quase

constante com uma velocidade do vento de 5 m/s.

O modelo NARX alcangou o segundo lugar para este horizonte com um comportamento
com valores a quase todos os instantes acima do valor real da velocidade do vento e do modelo

proposto.

A melhor previsdo para este horizonte de tempo a 10 minutos com 5 passos a frente foi
0 modelo proposto, tendo um comportamento mais espelhado com a velocidade original se

comparado com os algoritmos testados, conforme pode ser observado no Grafico 4.8.

Gréafico 4.8 - Comparativo de previsdo (Horizonte de 10 minutos 5 passos a frente).
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Fonte: AUTOR (2021).

O Graéfico 4.9 apresenta um comparativo de erros de performance MSE, RMSE e MAPE
em relagdo ao algoritmo hibrido proposto, NARX e HW para o horizonte de tempo de 10
minutos com 10 passos a frente. No comparativo de performance do erro MSE, o algoritmo
proposto HW-NARX teve uma taxa de erro de aproximadamente 1,4388, enquanto que o
NARX obteve uma taxa de erro maior se aproximando de 2,5881, ja o HW obteve um valor de
erro proximo de 4,6473, sendo assim o algoritmo proposto teve uma melhor performance neste

erro, ja que o erro foi menor que 0 modelo NARX e o0 modelo HW.

Comparando os trés modelos para o erro RMSE, 0 modelo HW-NARX alcangou uma

taxa de erro perto de 1,1995, o NARX se aproximou de uma taxa de erro de 1,6087, enquanto
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que o algoritmo HW atingiu uma taxa de erro proxima a 2,1557, possuindo um maior erro e
tendo uma performance pior que os modelos NARX e o0 modelo proposto para o erro RMSE,

enguanto que o modelo proposto alcangou 0 menor e consequentemente o melhor desempenho.

Observando o Gréafico 4.9 nota-se que para o erro MAPE o algoritmo proposto
apresentou um erro aproximado de 18,9896, para 0 NARX o erro foi muito maior com uma
taxa de 27,2760, assim como o HW que alcangou um erro MAPE que se aproxima de 29,5349.
Sendo assim o algoritmo proposto HW-NARX teve uma melhor performance em todos os erros
comparados e devido a isto alcancou um melhor desempenho se comparado com o algoritmo
NARX e HW para o horizonte de tempo de 10 minutos com 10 passos a frente, ou seja, 100

minutos de previséo a frente.

Grafico 4.9 - Comparativo de erros (Horizonte de 10 minutos 10 passos a frente).

Horizonte de 10 Minutos 10 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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Modelo Proposto HW-NARX 1,438795237 1,19949791 18,98961834
NARX 2,588072908 1,608748864 27,27603237
Holt-Winters 4,647262290 2,155750981 29,534882654

Fonte: AUTOR (2021).

A comparacao da previsdo da velocidade do vento para o horizonte de 10 minutos a 10
passos a frente dos modelos HW, NARX e o0 modelo proposto HW-NARX pode ser observado
no Gréfico 4.10, que nota-se que o HW dentre os modelos comparados foi 0 que apresentou
uma maior variancia na amplitude (altura) da sazonalidade, como a velocidade original para
este comparativo apresentou um comportamento mais linear e com menos variancia na
amplitude da sazonalidade, 0 modelo HW foi o que apresentou menor eficacia na previsao ao

longo dos 100 minutos.

O algoritmo NARX apresentou um comportamento ao longo do tempo destoante da
velocidade original, com os valores muito lineares em relacéo a velocidade original, sendo que
0 comportamento da linha de previsdo do NARX néo se comporta de forma a imitar a variancia

da amplitude da velocidade original.
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O comportamento da linha de previsédo da velocidade do vento feita pelo algoritmo
proposto tende a imitar de maneira mais adequada e proxima a linha da velocidade original,
estando mais proxima da linha da velocidade original ao longo dos minutos do que os
algoritmos HW e NARX. Assim, o algoritmo vencedor em previsibilidade da velocidade do

vento para o horizonte de 10 minutos a 10 passos a frente é 0o HW-NARX.

Gréfico 4.10 - Comparativo de previsao (Horizonte de 10 minutos 10 passos a frente).
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Fonte: AUTOR (2021).

O Gréfico 4.11 mostra o comparativo entre os algoritmos HW-NARX, NARX e o HW
levando em consideracéo a taxa de erros entre os erros de performance MSE, RMSE e MAPE,
que sdo comparados no horizonte de 10 minutos a 30 passos a frente, que é o0 mesmo que 300

minutos a frente.

Na comparacao dos algoritmos, relativo ao erro MSE, o modelo proposto atingiu uma
taxa de erro de aproximadamente 1,6260, o0 modelo NARX chegou a um erro aproximado de
2,1934 e o0 algoritmo HW chegou a uma taxa de erro ainda maior com aproximadamente 7,0177,
sendo um erro superior ao modelo proposto. Analisando os dados contidos no Grafico 4.11
pode-se observar que 0 modelo proposto HW-NARX foi que obteve um desempenho melhor,

devido a taxa de erro ser mais baixa que as demais.

O modelo proposto atingiu um erro RMSE préximo de 1,2751, enquanto que o modelo

NARX obteve um valor de taxa de erro proxima de 1,4810, ja o HW alcangou um valor préximo
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de 2,6491 fazendo com que o0 modelo HW-NARX tenha tido uma melhor performance de erro
RMSE.

Para o erro MAPE, o algoritmo proposto teve um valor de erro perto de 16,5027, ja a
rede neural recorrente NARX conseguiu um erro aproximado de 19,9837, enquanto que o
algoritmo HW teve uma taxa aproximada de 26,5070, logo pode-se concluir que a melhor
performance entre os algoritmos NARX, HW e 0 HW-NARX em relagdo aos erros MAPE,
MSE e RMSE € o modelo proposto HW-NARX com menores erros.

Gréfico 4.11 - Comparativo de erros (Horizonte de 10 minutos 30 passos a frente).

Horizonte de 10 Minutos 30 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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Modelo Proposto HW-NARX 1,625996833 1,275145808 16,50267006
NARX 2,193425817 1,481021883 19,98369296
Holt-Winters 7,017737730 2,649101306 26,50698362

Fonte: AUTOR (2021).

O comparativo de previsdes em relacdo a velocidade original entre os algoritmos HW,
NARX e 0 modelo HW-NARX para o horizonte de tempo de 10 minutos com 30 passos a frente
pode ser visualizado no Gréafico 4.12, no qual é possivel notar que o HW tem a pior
previsibilidade da velocidade do vento entre os algoritmos comparados, tendo um
comportamento razoavel, seguindo a linha da velocidade original no intervalo de 1 a 73
minutos, porém se perdendo no restante dos minutos sem conseguir prever sequer 0

comportando da amplitude da velocidade do vento original.

A rede neural NARX teve um bom comportamento do minuto 1 ao 193, porém apo6s
este intervalo a linha de previsdo do modelo se distanciou da velocidade do vento original sem

perder o comportamento da amplitude e variancia.

A melhor performance de linha de previsdo foi obtida pelo modelo proposto HW-
NARX, no qual conseguiu imitar de forma mais espelhada o comportamento da velocidade do

vento original, se comparado aos algoritmos concorrentes. O modelo proposto teve um
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comportamento muito semelhante ao NARX, a diferenga ocorreu no distanciamento da
amplitude entre as linhas de previsdo, em que o NARX se distanciou mais que o modelo hibrido
proposto, conforme pode ser observado no Grafico 4.12 no intervalo entre 193 e 300 minutos,

onde a linha de previsao do modelo HW-NARX esta mais proxima da velocidade original.

Gréfico 4.12 - Comparativo de previsao (Horizonte de 10 minutos 30 passos a frente).
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Fonte: AUTOR (2021).

Analisando os dados de erros do horizonte de 10 minutos, obteve-se como resultado
final para este horizonte uma melhor performance de taxa de erros MSE, RMSE e MAPE, o
algoritmo hibrido proposto HW-NARX, no qual atingiu melhores resultados para todos os

cenarios testados (5, 10 e 30 passos a frente).

Para os resultados das previsbes, o0 melhor algoritmo também foi 0 modelo proposto
HW-NARX, que atingiu melhores previsdes em todos os cenarios testados (5, 10 e 30 passos a
frente). Com isso, 0 melhor algoritmo testado para este horizonte de tempo (ultracurto prazo)

de 10 minutos € o algoritmo proposto HW-NARX.

4.3.1.2 Horizonte de 1 Hora

O Grafico 4.13 contem um comparativo de erros de performance entre os algoritmos de
previsdo de séries temporais NARX, HW e o modelo proposto HW-NARX para o horizonte de
1 hora 5 passos a frente da velocidade do vento, tendo como modelos de erros para a
comparacdo o MSE, RMSE e o MAPE.
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Analisando o Grafico 4.13 para o erro MSE, nota-se que o modelo proposto HW-NARX
aproximou-se de uma taxa de erro de 0,2998, o modelo de previsdo NARX alcangou um valor
parecido ao do modelo proposto com aproximadamente 0,2512, enquanto que o algoritmo HW
atingiu uma menor taxa de erros se comparado com os algoritmos testados, alcangando um
valor proximo de 0,2097, logo o HW teve a melhor performance para o erro MSE. Sendo que
0 modelo proposto teve o pior resultado para este erro.

Para o comparativo de erros em relagdo ao RMSE, o algoritmo hibrido HW-NARX
obteve um valor aproximado de 0,5475, o modelo NARX atingiu uma taxa de erro aproximada
de 0,5012, enquanto que o modelo HW conseguiu alcangar um menor erro em relagdo aos
demais, tendo seu valor perto de 0,4580, consistindo no algoritmo com a melhor performance

para o erro RMSE. O modelo HW-NARX teve a maior taxa de erro.

Em relacéo ao erro MAPE, 0 modelo HW-NARX atingiu um valor de erro aproximado
a 5,1360, sendo o algoritmo com a pior performance testada, 0 modelo NARX alcangou uma
taxa aproximada de 4,4954, enquanto que o algoritmo HW chegou a uma taxa menor em relacdo
ao demais algoritmos testados, alcancando um valor de 3,9821, sendo o modelo com a melhor

performance para o erro MAPE.

Logo o algoritmo que obteve a melhor performance para o horizonte de 1 hora 5 passos
a frente foi o modelo HW, que alcangou menores valores nos trés erros utilizados para a
comparacdo MSE, RMSE e MAPE.

Gréfico 4.13 - Comparativo de erros (Horizonte de 1 hora 5 passos a frente).

Horizonte de 1 Hora 5 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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Modelo Proposto HW-NARX 0,299763794 0,547506889 5,136018204
NARX 0,251255412 0,50125384 4,495411692
Holt-Winters 0,209754685 0,45798983 3,982107451

Fonte: AUTOR (2021).

O Grafico 4.14 exibe o comparativo das linhas de previsdes dos algoritmos HW, NARX

e 0 modelo proposto HW-NARX em relagéo a velocidade original do vento. O algoritmo HW
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teve um comportamento melhor se comparado aos demais, tendo alcancado valores mais
proximos ao da velocidade original ao longo do tempo, atingindo melhores valores que 0s

concorrentes nos pontos de previsao de 1 hora, 2 horas e 5 horas.

O modelo NARX teve um comportamento da linha de previsdo similar ao modelo HW-
NARX, sendo melhor que os concorrentes apenas na hora 4, com um valor da velocidade do
vento aproximado de 9 m/s, chegando muito proximo ao valor real da velocidade do vento.

Ja 0 modelo proposto ndo se saiu bem no comportamento da linha de previsdo da
velocidade do vento, tendo o melhor resultado na hora 3, e mesmo assim néo tdo proximo da
velocidade original quanto o modelo NARX, devido a esta analise do Gréafico 4.14 pode-se
verificar que o modelo proposto teve a pior performance no comportamento da velocidade do
vento para o horizonte de 1 hora 5 passos a frente.

Gréfico 4.14 - Comparativo de previsdo (Horizonte de 1 hora 5 passos a frente).
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Fonte: AUTOR (2021).

No Gréafico 4.15 encontra-se um comparativo de performance entre os algoritmos de
previsdo com sazonalidade HW, NARX e o modelo proposto HW-NARX, no qual séo
utilizados os erros MSE, RMSE e MAPE para a comparacdo de desempenho entre os modelos

no horizonte de tempo de 1 hora 10 passos a frente.

Na comparagéo de desempenho do erro MSE, o modelo proposto alcangou uma taxa de
erro aproximada de 1,6553, sendo a pior performance para o horizonte de 1 hora 10 passos a

frente, levando em consideracdo apenas o erro MSE. Para 0 modelo NARX o desempenho foi
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melhor que o modelo proposto, atingindo um valor proximo de 1,6120, enquanto que o
algoritmo HW chegou a uma melhor performance tendo um menor erro MSE, erro com um

valor aproximado de 0,6530.

Para o erro RMSE o modelo HW-NARX alcangou uma taxa maior que os demais
algoritmos testados, atingindo uma taxa de erro proxima a 1,2866 e sendo a pior performance
da lista para o erro RMSE. A rede neural recorrente NARX se aproximou de uma taxa de erro
de 1,2696, superando o0 modelo proposto. Porém o algoritmo que obteve a melhor performance
foi o HW que chegou a uma taxa de erro menor se comparado aos concorrentes, sendo o valor

aproximado de 0,8081 para o erro RMSE.

Na comparacéo do erro MAPE o modelo proposto também teve o maior erro entre 0s
algoritmos, alcancando uma taxa de 11,1806, ja 0 modelo NARX alcancou uma taxa de erro
préxima ao modelo proposto, porém menor com um valor de 11,1434. O HW foi o vencedor

em desempenho na comparagdo do erro MAPE, com um erro proximo de 9,2571.

Na analise feita do Grafico 4.15, o modelo com a melhor performance entre os
algoritmos comparados HW, NARX e 0 modelo proposto HW-NARX, foi 0 HW alcangando
menores erros tanto no MSE, RMSE como também no MAPE. Destaque negativo para o
modelo proposto no horizonte de 1 hora 10 passos a frente, pois foi 0 que apresentou maiores
erros no MSE, RMSE e MAPE.

Gréfico 4.15 - Comparativo de erros (Horizonte de 1 hora 10 passos a frente).

Horizonte de 1 Hora 10 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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Modelo Proposto HW-NARX 1,655339132 1,286599833 11,1806485
NARX 1,611968696 1,269633292 11,14338494
Holt-Winters 0,652970772 0,808066069 9,257092292
Fonte: AUTOR (2021).
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No Gréfico 4.16 é apresentado o comparativo dos algoritmos HW, NARX e o modelo
proposto HW-NARX com a velocidade do vento original para o horizonte de tempo de 1 hora
10 passos a frente.

O modelo HW teve a melhor performance na comparacao das linhas de previsao entre
os algoritmos, pois o gréfico das linhas de previsdes tem total correlacdo com os erros MSE,
RMSE e MAPE, como o HW foi 0 que apresentou menores taxas de erro que 0S outros
algoritmos testados, logo 0 mesmo tem uma linha de previsdo melhor. O comportamento da
linha de previsdo do HW é melhor se comparada aos demais algoritmos também de forma

visual, no qual ao longo do tempo é a linha de previsdo que mais se aproxima da velocidade
original do vento.

O modelo NARX teve um comportamento da linha de previsdo muito proxima ao do
modelo proposto HW-NARX, ndo sendo facil de diferenciar qual teve o melhor comportamento
da linha de previséo, para diferenciar tal comportamento e aferir qual obteve a melhor previséo,
é necessario consultar o gréfico de erros que se encontra no grafico anterior (Gréafico 4.15), o
qual pode-se observar que 0 NARX por uma pequena diferenca nos erros, foi o que apresentou

melhores resultados. Logo, a pior linha de previsdo € a do modelo proposto, ao qual teve
maiores erros.

Gréfico 4.16 - Comparativo de previsdo (Horizonte de 1 hora 10 passos a frente).
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Fonte: AUTOR (2021).
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O Gréfico 4.17 exibe o comparativo dos erros MSE, RMSE e MAPE dos algoritmos de
previsdo de séries temporais HW, NARX e o modelo HW-NARX, no qual sdo comparados em

relacdo ao horizonte de 1 hora 30 passos a frente.

Nos testes realizados para o0 modelo proposto HW-NARX em relacdo ao erro MSE, o
algoritmo alcangou um valor aproximado de 0,3467, ja 0 modelo NARX obteve uma taxa de
erro aproximada de 0,3204, no qual foi menor que o modelo proposto. Para 0 HW o erro MSE

ficou em torno de 0,5604, representando a pior performance entre os algoritmos.

Em relacdo ao erro RMSE, o modelo HW-NARX atingiu um valor em torno de 0,5888,
enquanto 0 modelo NARX alcangou um nimero menor em relagdo ao modelo proposto com
um erro perto de 0,5660. O HW foi o que atingiu maiores erros e consequentemente o pior

desempenho, com uma taxa de erro aproximada de 0,7486.

O algoritmo hibrido proposto HW-NARX obteve um erro MAPE proximo a 6,6991, por
outro lado o NARX alcangou uma taxa menor de erro, com um valor de 6,4116, sendo a menor
taxa de erro entre os algoritmos comparados. Para 0 HW o erro ficou proximo de 8,0772, sendo

0 maior para 0 MAPE dentre os modelos testados.

Logo a melhor performance entre os algoritmos HW, NARX e o HW-NARX para o
horizonte de 1 hora 30 passos a frente, foi 0 NARX com menores taxas de erro em todos 0s
erros usados (MSE, RMSE e MAPE) como parametros para identificar o melhor desempenho.

Gréfico 4.17 - Comparativo de erros (Horizonte de 1 hora 30 passos a frente).

Horizonte de 1 Hora 30 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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0 MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 0,346721113 0,588830292 6,699067337
NARX 0,320362955 0,566006144 6,41164259
Holt-Winters 0,560430555 0,748619099 8,077219485

Fonte: AUTOR (2021).

A anélise do comportamento das linhas de previsdes € possivel a partir da observagdo

do Gréfico 4.18, onde encontra-se 0 comportamento das previsfes da velocidade do vento dos
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algoritmos HW, NARX e do modelo proposto HW-NARX para o horizonte de tempo de 1 hora
30 passos a frente.

Os comportamentos das linhas de previsdes estdo proximos da velocidade original, no
qual o HW é o que menos se aproxima ao longo do tempo, isto pode ser comprovado nao s6 na
observagdo das linhas de previsdo do Grafico 18 como também nos erros dos algoritmos
observados no Gréfico 4.17.

O modelo hibrido proposto teve um comportamento da linha de previsdo melhor que o
HW, mas em contrapartida obteve resultados piores em relagdo ao modelo NARX. O HW-
NARX tem uma oscilacdo no comportamento da amplitude em relacéo a velocidade original,
néo a imitando de forma espelhada.

O NARX foi 0 modelo que atingiu os melhores resultados de previsdo para o horizonte
de 1 hora 30 passos a frente, onde imita de forma mais idéntica que os outros algoritmos a forma
como a velocidade original se comporta ao longo das horas, sendo que a amplitude da linha de
previsdo do NARX segue ao longo das 30 horas a velocidade original.

Assim, o melhor comportamento da linha de previséo entre os algoritmos HW, NARX
e HW-NARX tendo em vista o horizonte de 1 hora 30 passos a frente, foi o NARX.

Gréfico 4.18 - Comparativo de previsdo (Horizonte de 1 hora 30 passos a frente).
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Fonte: AUTOR (2021).

O algoritmo que conseguiu se sobressair na performance para o horizonte de 1 hora foi

0 modelo HW, pois foi melhor em dois (horizonte de 1 hora 5 e 10 passos a frente) dos trés
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cenarios analisados, sendo que no terceiro cenario que teve como vencedor o NARX (horizonte
de 1 hora 30 passos a frente) o NARX ndo teve uma superioridade maior que o HW teve no
cenario 2 (horizonte de 1 hora 10 passos a frente) para o segundo colocado que foi o proprio
NARX.

O modelo proposto ndo foi melhor em nenhum dos cenérios analisados para este
horizonte de tempo.

4.3.1.3 Horizonte de 1 Dia

O Gréfico 4.19 apresenta os erros MSE, RMSE e MAPE dos algoritmos de previsdo
utilizados neste trabalho para prever a velocidade do vento em PTR, algoritmos nomeados de
HW, NARX e o modelo proposto HW-NARX, o grafico é baseado no horizonte de 1 dia 5
passos a frente, que tem como finalidade evidenciar a performance de previsao dos algoritmos,

encontrando o melhor modelo para este cenario.

O modelo HW-NARX alcangou o menor erro MSE com um valor aproximado de
0,2195, sendo a melhor performance entre os algoritmos testados para o erro MSE. O modelo
NARX atingiu uma taxa de erro proxima de 0,2845 para o erro MSE, porém néo foi o que
alcancou o maior erro MSE entre os algoritmos, pois 0 HW conseguiu superar o NARX com

um erro maior de aproximadamente 1,7290.

Na comparagdo do erro RMSE entre os modelos, o0 HW-NARX chegou a um erro
aproximado de 0,4685, atingindo o menor erro RMSE entre os algoritmos analisados. O modelo
NARX assim como no erro MSE foi o segundo colocado em termos de performance, com um
erro em torno de 0,5334. O pior desempenho tendo como parametro o erro RMSE, foi o HW
com uma taxa maior que 0s seus concorrentes chegando perto de 1,3149 de erro.

Levando em consideracdo apenas o erro MAPE, a performance manteve-se a mesma
para os algoritmos, sendo o modelo proposto conseguido a melhor performance com uma taxa
de erro em torno de 4,4216, ja o modelo NARX alcangou a segunda colocagdo com um erro
MAPE arredondado de 5,1929. O pior desempenho foi o do HW que atingiu um erro MAPE
aproximado de 15,8442.

A melhor performance entre os modelos analisados foi 0 modelo proposto que teve
menores erros no MSE, RMSE e MAPE, configurando-se assim o melhor modelo para a
previséo da velocidade do vento do presente cenario apresentado no Grafico 4.19.

81 Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental
(PPG.EGPSA/ITEGAM)



Gréfico 4.19 - Comparativo de erros (Horizonte de 1 dia 5 passos a frente).

Horizonte de 1 Dia 5 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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Modelo Proposto HW-NARX 0,219507016 0,468515758 4,421571951
NARX 0,284527581 0,533411268 5,192880292
Holt-Winters 1,729044252 1,314931273 15,84422073

Fonte: AUTOR (2021).

O Gréfico 4.20 apresenta 0 comportamento das previsdes realizadas pelos algoritmos
de previsbes sazonais HW, NARX e o modelo hibrido proposto neste trabalho HW-NARX, que
neste cenario (horizonte de 1 dia 5 passos a frente) sdo comparados com a velocidade do vento

original.

No Gréfico 4.20 €é possivel notar que o pior modelo para este cenario foi o HW, que
seguiu uma linha quase retilinea ao longo do tempo, ndo se comportando como a velocidade
original do vento, que tem no intervalo do primeiro dia ao segundo, uma crescente da
velocidade do vento que nos intervalos do dia 2 ao dia 4 ha uma diminuicdo gradativa da

velocidade do vento, mantendo quase a mesma velocidade no quarto e no quinto dia analisados.

Ja 0 modelo proposto e 0 NARX tém 0 mesmo comportamento ao longo do tempo, com
uma pequena variacao na velocidade do vento entre ambos, sendo que o modelo proposto HW-
NARX teve um melhor desempenho na linha de previsao, pois 0s valores estdo mais proximos
da velocidade original. Como a linha de previsdo do modelo proposto esta quase sobrepondo a
linha do NARX ao analisar o Grafico 4.20, pode-se observar o Grafico 4.19 para averiguar que
0 modelo proposto realmente esta tendo um erro menor e assim consequentemente tendo uma

melhor previséo.
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Gréfico 4.20 - Comparativo de previsdo (Horizonte de 1 dia 5 passos a frente).
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Fonte: AUTOR (2021).

O Grafico 4.21 apresenta os erros MSE, RMSE e MAPE dos modelos HW, NARX e o

modelo proposto HW-NARX para o presente cenario de horizonte de 1 dia 10 passos a frente.

Para o erro MSE 0 modelo proposto HW-NARX obteve um erro aproximado de 0,3833,
ao qual deixou-o em segundo lugar em termos de desempenho levando em consideragéo apenas
0 MSE. O NARX teve um erro MSE menor que o modelo proposto, sendo o algoritmo entre 0s
trés analisados com o menor erro e consequentemente o melhor desempenho para o erro MSE
especificamente, com um valor de aproximadamente de 0,3523. Enquanto que o HW néo teve
bons resultados se comparados com 0 NARX e o HW-NARX, pois teve um erro MSE maior
chegando proximo de 4,2792, sendo classificado o algoritmo menos eficiente considerando

apenas o erro MSE.

Em relacdo ao erro RMSE o modelo proposto atingiu um erro aproximado de 0,6191,
sendo o segundo melhor modelo na classificagdo de desempenho para o erro RMSE. O NARX
conseguiu mais uma vez superar 0 modelo proposto, desta vez alcancando um erro RMSE
menor com um valor em torno de 0,5935, conforme pode ser visto no Grafico 4.21. O HW ficou
com um RMSE além dos concorrentes, sendo mais uma vez o menos eficiente com uma taxa
de erro de 2,0686.

Levando em consideracdo apenas o erro MAPE os resultados seguem a mesma

tendéncia dos erros MSE e RMSE conforme pode ser observado no Grafico 4.21, onde o
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modelo proposto conseguiu o segundo melhor desempenho com um valor de erro préximo a
6,9811, enquanto que 0 modelo NARX mais uma vez superou 0 modelo proposto, como um
erro menor de 6,8869, sendo assim o modelo mais eficiente na comparacdo do parametro de
erro MAPE. O HW néo teve bons resultados neste cenério, alcangando um valor relativamente

alto em comparagéo a seus concorrentes, com um erro MAPE em torno de 25,7686.

O modelo NARX foi o destaque deste cenério de previsdo de horizonte de 1 dia 10
passos a frente, tendo alcancado erros menores no MSE, RMSE e MAPE, logo foi 0 modelo
que apresentou a melhor performance e a maior eficicia na previsao da velocidade do vento. O
destaque negativo para este cenario analisado é voltado ao algoritmo HW, que em contrapartida
ao modelo NARX teve os maiores erros no MSE, RMSE e MAPE, sendo o algoritmo com

menos eficiéncia na previsao da velocidade do vento.

Gréfico 4.21 - Comparativo de erros (Horizonte de 1 dia 10 passos & frente).

Horizonte de 1 Dia 10 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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Modelo Proposto HW-NARX 0,383332659 0,619138643 6,981110233
NARX 0,352286195 0,593537021 6,886889718
Holt-Winters 4,279168544 2,068615127 25,76857321

Fonte: AUTOR (2021).

No Grafico 4.22 € apresentado 0 comportamento das linhas de previsdes dos algoritmos
HW, NARX e 0 modelo proposto HW-NARX para o horizonte de tempo de 1 dia 10 passos a

frente, tendo como parametro de comparacéo a velocidade original do vento.

Ao observar o Grafico 4.22 pode-se notar que o modelo HW foi o pior em performance
e comportamento da linha de previsédo, que se comportou com de forma quase linear em uma
velocidade de aproximadamente 5,6 m/s, sem o minimo de variancia na amplitude de
sazonalidade se comparado com a velocidade original do vento. Logo foi o algoritmo de

previsdo com o pior desempenho de previséo.
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O modelo NARX e 0 modelo proposto tiveram um comportamento muito proximo um
ao outro, que fica muito dificil identificar qual dos dois teve o melhor desempenho, neste caso
pode-se observar o Grafico 4.21 onde estdo os erros de cada algoritmo, nele pode-se notar que
0 modelo NARX foi o que adquiriu uma melhor performance e que consequentemente tem uma
linha de previsdo melhor, apresentando uma menor taxa de erro. A visualizagdo desta diferenca
é dificil de notar no Gréfico 4.22, pois a diferencga estd em uma escola muito baixa.

Por uma pequena diferenca de erro, 0 NARX teve a melhor performance, sendo que
apenas 0 NARX e o modelo proposto conseguiram se aproximar da velocidade do vento
original, espelhando mesmo que de forma leve o comportamento da linha alvo (velocidade
original).

Gréfico 4.22 - Comparativo de previsdo (Horizonte de 1 dia 10 passos a frente).
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Fonte: AUTOR (2021).

5.5

No Gréfico 4.23 é apresentado um comparativo de performance no qual é utilizado como
parametros os erros MSE, RMSE e MAPE, com a finalidade de evidenciar o algoritmo mais
eficiente para a previsdo da velocidade no horizonte de tempo de 1 dia 30 passos a frente, 0s
algoritmos utilizados na comparacdo sdo os algoritmos de previsao de séries temporais HW,
NARX e 0 modelo hibrido proposto neste trabalno o HW-NARX.

Na comparacdo dos modelos em relacdo ao erro MSE, o modelo proposto teve o
segundo menor erro, com um valor aproximado de 0,7081. A rede neural NARX atingiu um

valor ainda menor e consequentemente uma maior eficiéncia na previsdo, a taxa de erro ficou
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em torno de 0,6213, enquanto que o HW teve o pior desempenho com um erro aproximado de
1,5974, mais que o dobro do segundo colocado (HW-NARX).

Em relacgio ao RMSE o0 modelo proposto alcancou uma taxa de erro de
aproximadamente 0,8415, sendo o algoritmo com o segundo menor erro. O modelo NARX
mais uma vez foi o que obteve a melhor performance, atingindo um erro menor que o do modelo
proposto, ficando proximo de 0,7882, enquanto que o HW foi o que apresentou a menor
eficiéncia, atingindo o maior erro RMSE entre os algoritmos analisados, alcangando uma taxa

de erro proxima a 1,2639.

Para o erro MAPE o que apresentou os melhores resultados foi a rede neural recorrente
NARX, com uma taxa de erro ficando proxima de 9,3501, logo foi 0 modelo que teve o melhor
desempenho de previsdo. O modelo proposto ficou em segundo lugar na classificacdo de melhor
performance, no qual atingiu um erro MAPE de aproximadamente 9,9007. O HW foi o0 menos

eficiente na previsdo e obteve uma taxa de erro MAPE proxima de 14,4899.

Ap0s andlise feita deste cenério a rede neural NARX foi a que conseguiu os melhores
resultados de performance, tendo alcancado os menores erros no MSE, RMSE e MAPE. O
destague negativo é destinado ao HW, em que foi o menos eficiente entre os modelos

comparados e com valores de erros significantemente maiores em relagcdo aos concorrentes.

Gréfico 4.23 - Comparativo de erros (Horizonte de 1 dia 30 passos a frente).

Horizonte de 1 Dia 30 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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Modelo Proposto HW-NARX 0,708108909 0,841492073 9,900662806
NARX 0,621277755 0,788211745 9,350120985
Holt-Winters 1,597415942 1,263889213 14,48989864

Fonte: AUTOR (2021).

No Grafico 4.24 é mostrado o comportamento das linhas de previsfes dos algoritmos

HW, NARX e o modelo proposto HW-NARX, levando em consideracao o cendrio apresentado
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no horizonte de 1 dia 30 passos a frente. Para a comparacao dos algoritmos é utilizado o valor
da velocidade original como parametro de confiabilidade da previsdo.

O modelo HW foi 0 que apresentou uma menor eficiéncia na previsdo, no Gréafico 4.24
é possivel notar que a apesar do HW ter espelhado o comportamento da velocidade original, ou
seja, conseguiu identificar a sazonalidade, a amplitude da linha de previséo néo seguiu 0 mesmo
comportamento a partir do ponto 16 (décimo sexto dia de previsdo), onde perdeu o
espelhamento da velocidade original e ndo consegui fazer uma previsao com uma maior

acuracidade.

Em relagdo ao modelo NARX, o comportamento foi muito semelhante ao do modelo
proposto HW-NARX, conseguindo espelhar o comportamento da velocidade original, com uma
a amplitude sendo menor que a da velocidade original, mas mantenho o mesmo range de
velocidade do vento no eixo y (velocidade do vento m/s). Logo, o melhor comportamento de
linha de previsdo foi 0 do modelo NARX, que atingiu menores erros que 0 modelo proposto,
isso pode ser visto no Grafico 4.23.

Gréfico 4.24 - Comparativo de previsao (Horizonte de 1 dia 30 passos a frente).
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Fonte: AUTOR (2021).

Com a analise feita do horizonte de 1 dia, chega-se ao resultado de que o melhor
algoritmo de previsao analisado para este cenario foi 0o NARX, que obteve uma maior eficiéncia
nos horizontes de 1 dia 10 e 30 passos a frente, enquanto que o modelo proposto foi melhor

apenas no horizonte de 1 dia 5 passos a frente.
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O HW foi o que teve a pior performance, além de ndo obter uma performance maior em
nenhum dos cenéarios, tambeém foi o pior em todos os cenarios testados para o horizonte de 1
dia.

4.3.1.4 Horizonte de 1 Semana
O Gréfico 4.25 exibe um comparativo entre os modelos de previsdo HW, NARX e o
modelo hibrido proposto HW-NARX, que tem como parametros de comparacao os erros MSE,

RMSE e 0 MAPE, a analise é feita para o horizonte de 1 semana 5 passos a frente.

Observando o Grafico 4.25 é possivel notar que em relagdo ao erro MSE o algoritmo
proposto foi o mais eficiente na previsdo da velocidade do vento para este cenario, é possivel
aferir isto devido ao erro MSE atingindo pelo HW-NARX ter um valor aproximado de 0,4400,
que foi menor que os concorrentes, configurando-o como o0 modelo com maior desempenho e
maior previsibilidade da velocidade do vento para cenério analisado. Ainda em relacdo ao erro
MSE, o NARX obteve um valor aproximado de 0,5842, sendo classificado como o segundo
algoritmo com melhor eficiéncia na previsibilidade da velocidade do vento, se comparado aos
modelos HW e HW-NARX. O pior desempenho fica por conta do modelo HW, que atingiu
uma taxa de erro préxima de 1,5884, sendo mais que o triplo de erro alcancado pelo modelo
proposto HW-NARX.

No comparativo dos modelos tendo como parametro o erro RMSE, o modelo proposto
continua se mostrando mais eficiente, tendo alcancado um erro aproximado de 0,6634,
enguanto que o modelo de rede neural recorrente NARX alcancou uma taxa de 0,7643, sendo
0 segundo algoritmo com maior eficiéncia. O modelo HW teve a maior taxa de erro RMSE
entre os modelos comparados, sendo o valor chegando préximo de 1,2603, conforme pode ser

visualizado no Gréfico 4.25.

Tendo o erro MAPE como pardmetro de comparagdo e avaliagdo de performance, o
modelo proposto foi o melhor entre os trés algoritmos testados, alcangando um erro MAPE
menor que os demais, com um valor em torno de 6,5773. J&4 0 modelo NARX alcangou um erro
com um valor préximo a 8,1978, sendo assim o segundo algoritmo com melhor eficiéncia na
previsdo da velocidade do vento para o cendrio analisado. Enquanto que o HW atingiu um erro
MAPE alto em comparacdo aos demais, com um valor maior que o dobro do erro MAPE do
modelo proposto HW-NARX, tendo alcangado um erro proximo a 14,4629.
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Pela analise feita deste cenario exposto no Grafico 4.25, o modelo proposto alcangou
menores erros nos parametros MSE, RMSE e MAPE, podendo ser assim classificado como o
melhor modelo para previsdo da velocidade do vento para o cenario de horizonte de 1 semana
5 passos a frente. Destaque negativo para 0 modelo HW, que teve maiores erros em todos 0s
parametros analisados (MSE, RMSE e MAPE).

Gréfico 4.25 - Comparativo de erros (Horizonte de 1 semana 5 passos a frente).

Horizonte de 1 Semana 5 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters
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2

0

MSE RMSE MAPE

Modelo Proposto HW-NARX 0,440051753 0,663363967 6,577295505
NARX 0,584190396 0,764323489 8,197825224
Holt-Winters 1,588412327 1,260322311 14,46288961

Fonte: AUTOR (2021).

No Gréfico 4.26 € apresentado o comportamento das linhas de previsdes dos modelos
de previsdo de séries temporais com sazonalidade HW, NARX e o modelo hibrido proposto
neste trabalho HW-NARX, que conforme pode ser observado no grafico tais linhas de previsoes

sdo comparadas com a velocidade do vento original.

O modelo HW teve o pior comportamento de previsdo, com uma previsao ao longo do
tempo linear, sem alteracdes na amplitude no eixo y (velocidade do vento m/s). Ja 0 modelo
NARX teve um comportamento mais proximo da velocidade original, apesar de néo ter tido o
mesmo comportamento. O modelo NARX teve um comportamento muito parecido com o
modelo proposto, sendo dificil identificar pelo Grafico 4.26, assim pode-se recorrer ao Gréafico
4.25 em que 0s erros mostram que 0 modelo proposto tem uma previsibilidade maior que o

modelo NARX, tendo em vista que obteve menores erros.
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Gréfico 4.26 - Comparativo de previsdo (Horizonte de 1 semana 5 passos a frente).

Horizonte de 1 Semana 5 passos a frente
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Fonte: AUTOR (2021).

No Gréfico 4.27 € mostrado o comparativo dos algoritmos de previsdo utilizados para a
previsdo da velocidade do vento, ao qual € utilizado a base de dados de PTR, os algoritmos
comparados sdo o0 HW, NARX e o modelo proposto HW-NARX, como parametro de
comparacgao é utilizado os erros MSE, RMSE e MAPE, como forma de identificar o modelo

com melhor eficiéncia e previsibilidade no cenario exposto no Grafico 4.27.

Levando em consideracgdo apenas o erro MSE, o modelo proposto foi o que apresentou
melhores resultados de performance, j4 que 0 mesmo atingiu um erro menor que 0s demais
algoritmos comparados, com um valor aproximado de 0,6537. O modelo NARX ficou em
segundo lugar com uma taxa de erro em torno de 0,7027, o que ndo foi uma diferenca alta do
modelo proposto. Enquanto que o algoritmo que obteve o pior desempenho foi o HW, que

atingiu um erro MSE de aproximadamente 2,6900.

Em relacdo ao erro RMSE, 0 modelo proposto também foi o que apresentou uma melhor
performance com um erro menor que os demais algoritmos testados, com um valor de erro
RMSE em torno de 0,8085. O algoritmo que ficou em segundo lugar em questéo de desempenho
foi a rede neural recorrente NARX, que alcangou um erro de 0,8383, um valor proximo ao do
modelo proposto. O pior desempenho fica por parte do HW, que mais uma vez foi o que

apresentou maiores erros em relacdo aos demais algoritmos concorrentes.
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Para o parametro de comparacdo MAPE, o modelo proposto atingiu novamente o
melhor desempenho com um menor erro, erro este que foi préximo de 7,2974, enquanto que o
modelo NARX ficou com um erro em torno de 7,6846, configurando-se como a segunda melhor
performance entre os algoritmos testados, ja que o HW teve um erro muito maior que o NARX,

com uma taxa de erro aproximada de 17,6408, conforme pode ser observado no Grafico 4.27.

Fazendo uma analise deste cenario (horizonte de 1 semana 10 passos a frente), o modelo
proposto foi o vencedor com a melhor performance, ganhado dos algoritmos HW e NARX em
todos os erros utilizados como forma de comparagdo (MSE, RMSE e MAPE). Em contrapartida
0 modelo teve menos eficiéncia na previsibilidade da velocidade do vento para o cenério
analisado foi o HW, tendo a pior performance em todos os parametros analisados (MSE, RMSE
e MAPE).

Gréfico 4.27 - Comparativo de erros (Horizonte de 1 semana 10 passos a frente).

Horizonte de 1 Semana 10 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters

20
18
16
14
12
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8
6
4
2
0 MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 0,653738085 0,808540713 7,29740214
NARX 0,702727708 0,838288559 7,68457249
Holt-Winters 2,689980248 1,640115925 17,6408315

Fonte: AUTOR (2021).

No Gréafico 4.28 é apresentado as linhas de previsfes realizadas pelos algoritmos HW,
NARX e 0 modelo proposto HW-NARX, que como parametro de comparacao foi utilizado os
dados da velocidade original. A comparacao de linhas de previsdo dos modelos é realizada com
base no horizonte de tempo de 1 semana 10 passos a frente. E vélido ressaltar que o horizonte
de semanas estd na unidade de medida em semana (cada ponto no eixo X representa uma

semana).
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O modelo HW apresentou resultados insatisfatérios em relagdo aos modelos NARX e o
HW-NARX, pois a sua linha de previsdo se comportou de forma quase que linear durante as 10
semanas analisadas neste cenario. Logo foi o algoritmo que teve menos eficiéncia na

previsibilidade da velocidade do vento.

O modelo NARX teve um comportamento da linha de previsdo semelhante a linha de
previsdo do modelo proposto, no qual é dificil analisar pelo Gréafico 4.28 a diferenca entre
ambos e aferir qual foi o melhor, no entanto no Gréafico 4.27 é possivel verificar que o modelo
proposto teve menores erros e consequentemente tem uma melhor linha de previsao que o
NARX. Vale ressaltar que o0 modelo proposto e 0 modelo NARX tiveram um comportamento
de linha de previséo aproximados da velocidade original.

Gréfico 4.28 - Comparativo de previsdo (Horizonte de 1 semana 10 passos a frente).

Horizonte de 1 Semana 10 passos a frente

105 D -
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1 2 3 4 5 ] 7 8 9 10

Tempo em semanas

Fonte: AUTOR (2021).

O Gréfico 4.29 apresenta um comparativo de desempenho entre os algoritmos HW,
NARX e 0 modelo hibrido proposto HW-NARX, no qual sdo utilizados os erros MSE, RMSE
e MAPE para comparar a performance de tais algoritmos. O horizonte de tempo utilizado neste
cenario de testes é o horizonte de 1 semana 30 passos a frente, conforme pode ser observado no
Grafico 4.29.

Para o parametro de performance MSE, o modelo proposto alcangou o melhor resultado
e consequentemente 0 menor erro, com um valor aproximado de 0,3886, enquanto que para este

mesmo erro 0 NARX atingiu um valor proximo de 0,4246, sendo o segundo melhor resultado
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alcancado para este cendrio e parametro MSE. Por outro lado, o HW teve um resultado ruim,
com um erro muito discrepante em relagdo aos demais, com um valor em torno de 11 vezes

mais que o resultado do segundo colocado (NARX), tendo um valor de 4,9648 de erro RMSE.

Levando em consideracao o parametro RMSE, o modelo proposto HW-NARX alcangou
0 melhor resultado novamente, com uma taxa de erro aproximada de 0,6234, o modelo NARX
alcancou o segundo melhor resultado com um valor de erro RMSE de quase 0,6516. Novamente
o0 algoritmo que apresentou o resultado com maior erro foi HW, que atingiu um erro com valor
perto de 2,2282.

Na comparacao entre os algoritmos para o parametro de erro MAPE, o modelo proposto
teve um resultado muito proximo do NARX, porém a taxa de erro ainda é menor, sendo assim
0 modelo proposto foi o0 algoritmo com melhor performance se comparado o erro MAPE entre
os algoritmos, com um valor aproximado de 5,4710. O NARX alcangou o segundo menor erro
como resultado do MAPE entre os algoritmos, com um valor em torno de 5,6512. O HW teve
como resultado um valor discrepante dos outros dois modelos, com um valor aproximado de

21,0782, sendo o pior em performance para este cenario analisado tendo como base 0 MAPE.

O modelo que teve os melhores resultados de performance foi o0 modelo proposto HW-
NARX que alcancou erros menores em todos os parametros analisados (MSE, RMSE e MAPE)
do cenério apresentado no Gréfico 4.29.

Gréfico 4.29 - Comparativo de erros (Horizonte de 1 semana 30 passos a frente).

Horizonte de 1 Semana 30 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX Holt-Winters

25
20
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10
5
0
MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 0,388638035 0,623408402 5,47096231
NARX 0,424572042 0,651591929 5,651249899
Holt-Winters 4,964758504 2,228173805 21,07823859
Fonte: AUTOR (2021).
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O Gréfico 4.30 mostra 0 comportamento das linhas de previsdes da velocidade do vento
resultantes do teste realizado utilizando os algoritmos HW, NARX e o modelo hibrido proposto
HW-NARX, no qual a linhas de previsdes sdo comparadas com a velocidade original do vento
que serve como base de comparacao e confiabilidade da previsibilidade dos modelos. O cenario

analisado é o horizonte de 1 semana a 30 passos a frente.

O comportamento da linha de previsdo do modelo HW néo foi satisfatorio, pois ndo
possui um comportamento minimamente parecido com o da velocidade original, saindo de da
velocidade de 8 m/s e indo a aproximadamente 7 m/s ao longo do tempo, diminuindo a

velocidade do vento quase que gradativamente.

O modelo NARX teve um comportamento parecido com o0 comportamento da
velocidade original, e muito semelhante ao do modelo proposto, no qual o0 modelo NARX teve
uma boa previsibilidade, e mais uma vez é complicado afirmar algo sobre qual modelo teve a
melhor previsibilidade, porém quando se recorre ao Grafico 4.29 fica nitido que o modelo
proposto foi o que teve a melhor performance, devido aos erros serem menores. A
previsibilidade depende dos erros analisados, os graficos de linhas de previsdo servem para
serem analisados os comportamentos dos valores previstos com os valores reais.

Gréfico 4.30 - Comparativo de previsdo (Horizonte de 1 semana 30 passos a frente).

Horizonte de 1 Semana 30 passos a frente
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Fonte: AUTOR (2021).

Apbds ser analisado o cenario composto pelo horizonte de 1 semana, tem-se que 0

algoritmo que alcangou os melhores resultados de performance e previsibilidade foi o modelo
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hibrido proposto, tendo uma performance melhor que o HW e NARX em todos os cenarios do

horizonte de 1 semana (médio prazo).

O destaque negativo foi o HW que foi o menos eficiente em performance e

consequentemente em previsibilidade em todos os cenarios do horizonte de 1 semana.

Como resultado final tem-se 0 Quadro 4.2, que reline os principais resultados obtidos,
indicando que o algoritmo proposto teve os melhores resultados para o horizonte de 10 minutos

(ultracurto prazo) e para o horizonte de 1 semana (médio prazo e longo prazo).

Quadro 4.2 - Melhor algoritmo entre os horizontes analisados.

Horizonte | Passos a Frente | Melhor Performance de
Previsao

10 Minutos 5 HW-NARX
10 Minutos 10 HW-NARX
10 Minutos 30 HW-NARX

1 Hora 5 HW

1 Hora 10 HW

1 Hora 30 NARX

1 Dia 5 HW-NARX

1 Dia 10 NARX

1 Dia 30 NARX
1 Semana 5 HW-NARX
1 Semana 10 HW-NARX
1 Semana 30 HW-NARX

Fonte: AUTOR (2021).

Com os resultados alcancados, é possivel aferir que o modelo proposto pode ser
utilizado para a previsdo da velocidade do vento em diferentes horizontes de tempo, como
ultracurto prazo, médio prazo e longo prazo, que segundo Zhao, Wang e Li (2011), tais

previsdes sao benéficas para a geracdo de energia edlica:
Ultracurto prazo:

e Acdes de regulacdo do controle de turbina edlica;

e Compensacgédo do mercado de eletricidade.

Meédio prazo:

e Gerador de Decises Online/Offline (Providéncias para manutencao);
e Decisdes de Compromisso da Unidade.

Longo prazo:

e Programacéo de manutencdo para obter o custo operacional ideal,
e O Estudo de Viabilidade para Projeto do Parque Edlico.
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No Quadro 4.3 é realizado um comparativo de trabalhos relacionados de algoritmos

hibridos para a previséo da velocidade do vento.

Quadro 4.3 - Comparativo de trabalhos relacionados (Algoritmos Hibridos).

Horizontes de tempo
Autores Modelos Ultracurto | Curto | Médio | Longo
prazo prazo | prazo | prazo
Wavelet, RNA, Séries « « . .
(ALY, 2020) Temporais com FKR Né&o Né&o Sim Sim
(FEITOSA, I?Ire\/llsao p_or_conjluntOfj e
HARTER 6 calculo variacional quadri- ) . ) )
dimensional (En4DVAR) e Né&o Sim Né&o Né&o
CALVETTI, Weath h and
2019) eather Research an
Forecasting Model (WRF)
(JUNIOR, .
PESSANHA e Decompgjr'ﬁaé’l\ldiwa"e'et Sim Nfo | Nio | Néo
SOUZA, 2011)
Rede Neural de Funcdo de
Base Radial com um esquema
de Feedback de Erro do inglés
(2:4 Azglf?)e t (Improved Radial Basis Né&o Sim Né&o Né&o
Y Function Neural Network with
an Error Feedback - IRBFNN-
EF)
Hybrid Model of TDRG (Top-
(ZHU et al Down Relevant Feature
2019) v Search), GPR (Gaussian Sim Né&o Né&o Né&o
Process Regression) and
LSTM
com ao ao do im
(CAMELO et ARIMA com RNA N Nio | Nao | Si
al., 2017)
(CAMELDO et . . . .
al.,, 2017) HW com RNA Nao Nao Nao Sim
Autor deste
trabalho Modelo PKI)KORS;?)(HW com Sim Né&o Sim Sim
(Parente)

Fonte: AUTOR (2021).

No Quadro 4.3 pode-se observar que 0 modelo proposto tem uma caracteristica que néo
é comum nos algoritmos de previsdo utilizados para a previsao da velocidade do vento, que é a
possibilidade de ter previsdes com menos erros e maior confiabilidade (préximo de 100%) para
diferentes horizontes de tempo, geralmente os algoritmos sdo bons para a previsdo de um ou
dois horizontes de tempo, enquanto que o modelo hibrido proposto HW-NARX (tendo em vista

os testes realizados) se saiu bem para trés horizontes, ultracurto, médio e longo prazo.

96 Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental
(PPG.EGPSA/ITEGAM)



CAPITULO 5

5 CONCLUSOES E SUGESTOES
5.1 CONCLUSOES

O trabalho produzido alcangou os objetivos estabelecidos, no qual foi elaborado e
apresentado uma revisao dos modelos de previsdo de séries temporais ARIMA, SARIMA, HW,

RNA e NARX, mostrando o funcionamento de cada algoritmo e seus beneficios.

Na escolha da base de dados foram selecionadas duas bases de dados (BRB e PTR), no
qual a de BRB foi utilizada para encontrar o melhor algoritmo de treinamento, j& a base de PTR
foi utilizada para realizar os testes no modelo hibrido proposto HW-NARX, HW e NARX, ja

gue a velocidade média do vento é mais alta e possui menos inconsisténcias que a base de BRB.

Ap0s ter definido as bases de dados a serem utilizadas, a etapa seguinte se baseou em
utilizar a base de BRB para encontrar a melhor configuracao da rede neural NARX, tendo como
resultado o BS como o algoritmo de treinamento que obteve as melhores performances diante

dos cenarios analisados.

Com a configuragdo do melhor modelo para a rede NARX definida, foi utilizado a base
de dados de PTR para realizar os testes nos modelos HW, NARX e no modelo proposto HW-
NARX. Nos testes de comparacdo entre os algoritmos, o modelo proposto alcangou menores
erros e melhores performances de previsibilidade no horizonte de 10 minutos 5, 10 e 30 passos
a frente, além de ter atingido melhores performances no horizonte de 1 semana 5, 10 e 30 passos
a frente.

A melhor performance do algoritmo proposto em comparacdo ao HW e NARX entre
todos os cenarios apresentados foi o do horizonte de 10 minutos 5 passos a frente, no qual o
modelo proposto HW-NARX atingiu uma taxa de erro MAPE aproximada de 10,8202 e o
NARX teve um valor aproximado de 18,6252, enquanto que o HW atingiu um valor para o erro
MAPE de 16,5907.

Com os resultados obtidos pode-se concluir que o algoritmo proposto pode ser utilizado
para a previsdo da velocidade do vento na geracdo de energia eolica em diferentes horizontes

de previsdo, como ultracurto prazo, médio prazo e a longo prazo.
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5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS
O tema abordado neste trabalho é amplo e pode ter diversas aplicacfes, assim para
trabalhos futuros sugestiona-se alguns itens que podem ser realizados, onde podem ser listados

da seguinte forma:

e Utilizar o modelo proposto para realizar a previsao da velocidade do vento com
outras bases, fazendo comparagcdes com algoritmos hibridos encontrados na
literatura.

e Aplicar o modelo proposto para a previsao de séries temporais com sazonalidade
de diferentes ramos, como a previsdo de variacdo de nivel do rio.

e Utilizar algoritmos de treinamento bio-inspirados no modelo proposto HW-

NARX, a fim de melhorar a convergéncia da rede neural.
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APENDICE A - ARTIGO PUBLICADO
O artigo fruto deste trabalho foi publicado no periddico International Journal of
Development Research (2230-9926). O artigo ¢ intitulado como “Application of the narx model
for forecasting wind speed for wind energy generation”, publicado na edicdo de abril de 2021

(Vol. 11 Issue 4).

O artigp é Open Access e pode ser acessado pelo seguinte link:

https://www.journalijdr.com/application-narx-model-forecasting-wind-speed-wind-enerqy-

generation.
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APENDICE B - COMPARATIVO DE ERROS MSE, RMSE E MAPE DE
PERFORMANCE DE TREINAMENTO PARA OS ALGORITMOS NARX E O
MODELO PROPOSTO HW-NARX

Horizonte de 10 Minutos 5 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

14
12
10
8
6
4
2
0 MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 1,903470696 1,379663255 13,25281661
NARX 1,930352524 1,389371269 13,25858099

Horizonte de 10 Minutos 10 passos a
frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

16
14
12
10
8
6
4
2
0 MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 1,950248732 1,396513062 13,49034216
NARX 1,941357966 1,393326224 13,51714067

Horizonte de 10 Minutos 30 passos a
frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

15
10
5
0
MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 1,969314138 1,403322535 13,48143099
NARX 1,950856367 1,396730599 13,38746123
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Horizonte de 1 Hora 5 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

8

7

6

5

4

3

2

1

0

MSE RMSE MAPE

Modelo Proposto HW-NARX 0,48339672 0,695267373 6,747700764
NARX 0,479374196 0,692368541 6,688565853

Horizonte de 1 Hora 10 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

8

7

6

5

4

3

2

1

0

MSE RMSE MAPE

Modelo Proposto HW-NARX 0,480731795 0,693348249 6,701774337
NARX 0,483075486 0,69503632 6,711993791

Horizonte de 1 Hora 30 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

8

7

6

5

4

3

2

1

0

MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 0,480156664 0,692933376 6,711222477
NARX 0,482474062 0,694603528 6,720979314
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Horizonte de 1 Dia 5 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

12
10
8
6
4
2
0
MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 1,071341954 1,035056498 10,4739175
NARX 1,063774571 1,031394479 10,45129122

Horizonte de 1 Dia 10 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

12
10
8
6
4
2
0
MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 1,092312416 1,045137511 10,58814042
NARX 1,071361615 1,035065995 10,49232417

Horizonte de 1 Dia 30 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

12
10
8
6
4
2
0
MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 1,308522673 1,143906759 10,51411183
NARX 1,072241308 1,035490854 10,465765
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Horizonte de 1 Semana 5 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

10
9
8
7
6
5
4
3
2
1
0 MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 0,720444148 0,848789814 8,677590189
NARX 0,726428206 0,852307577 8,720909855

Horizonte de 1 Semana 10 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

10
9
8
7
6
5
4
3
2
1
0 MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 0,727341286 0,852843061 8,750382358
NARX 0,72022878 0,848662937 8,684353727

Horizonte de 1 Semana 30 passos a frente

Modelo Proposto HW-NARX NARX

10
9
8
7
6
5
4
3
2
1
0 MSE RMSE MAPE
Modelo Proposto HW-NARX 0,745584426 0,863472307 8,880091896
NARX 0,748893166 0,865386137 8,898105542
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APENDICE C -PARAMETROS UTILIZADOS NO ALGORITMO HOLT-WINTERS
PARA A SUAVIZACAO E PREVISAO DA VELOCIDADE DO VENTO

Horizonte de 10 Minutos (Alfa)

Velocidade 1,02432914
Umidade 0,99989904
% Temperatura 1,00052161
Pressdo 1,00030153
Direcédo 1,00003663
Velocidade m——— 0 112568475
Umidad e 1 | 000059128
% Temperatul‘a 1 —— 0,990699066
P eSS 1 | 000264757
Dl e G a0 | (), 909959155
Velocidade m—————— () 309108127
U Il Cl 1 ) 000327536
% Temperatura 1,001114858
Presséo 1,000082844
Direcéo 0,998779674
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2
Horizonte de 10 Minutos (Beta)
Velocidade === (0,00033218
Umidade mmmm (00050887
% Temperatura = (0,00076547
Pressdo mmmm (,00042253
Direcdo 1 0,00003712
Velocidade e () 007783752
Umidade mmmm (0000508129
% Temperatura = ( 000767714
Presséo mmmm (,000421435
Direcdo 1 0,000066093
Velocidade == 0,000410115
Umidade == 0,000268217
% Temperatura ® 0,000083970
Pressio mm 0,000280986
Dire¢do e (),003040912
0 0,001 0,002 0,003 0,004 0,005 0,006 0,007 0,008 0,009
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Horizonte de 10 Minutos (Gama)

Velocidade
Umidade messssss—— -0 17935061

1,00205932

Temperatura 0,83709481

H5P

Pressdo mmm—— -0,20779752
Direcdo s -(,25069095

Velocidade e 1 001502452
Umidade mssss———— -0,179373452

Temperatuira s (0,851363601

H10P

Pressdo mssss—— -0 207687948
Direcdo s -(,247406932

V€1 0 C i 012 Cl & 1. 1 002335943
Umidade e -0,163630945

Temperatura S (),769502624

H30P

Pressdo msssss——= -0 100308724
Direcdo s -0,261579775

-0,4 -0,2 0 0,2 04 0,6 0,8 1 12

Horizonte de Horas (Alfa)

Velocidade m—— (016240276
Umidade
Temperatura = (0,10986764

0,94714474

H5P

Pressdo 0,97010958
Direcdo  0,00035610
Velocidade ~ 0,00048576

Umidade e (), 07814062

Temperatura = (0,10988146

H10P

P eSS 210 |1 (), 99234900
Direcdo  0,00035709
Velocidade = 0,00091223
Umidacle 1m0 07964175

Temperatura e (0,10989713

H30P

P eSS A0 | () 07102604
Direcdo mmmmm (,07422576
0,00000000  0,20000000  0,40000000  0,60000000  0,80000000  1,00000000  1,20000000
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Horizonte de Horas (Beta)

Velocidade 1 0,00228924
Umidade 1 0,00333889

% Temperatura | 0,00205630
Pressdo 1 0,00257321
Direcéo 0,65722659
Velocidade m————— 0,15115562
Umidade 1 0,00333324
% Temperatura 1 0,00204694
Pressdo 1 0,00245371
Direcio I (65743807
Velocidade e 0 10585679
Umidade 1 0,00332956
% Temperatura | 0,00191734
Pressdo I 0,00258379
Direcdo ® 0,00743124
0,00000000 0,10000000 0,20000000 0,30000000 0,40000000 0,50000000 0,60000000 0,70000000
Horizonte de Horas (Gama)
Velocidade 1,00512010
Umidade 0,97575443
% Temperatura 1,00002376
Pressdo 0,81849191
Direcdo 1,00006675
/€10 0l 0l 1 0,99974652
Umidade meeeessssssssssssssssssses ) 87164861
% T M AL 2 e | 00014426
Pressao . (), 83823509
DireGao e | 00014186
Velocidade e 1 00001702
Umidade s (), 87231985
% T @D LI oL s ) 99997073
Pressio s (),81932335
DD G a0 0,99984943
0,00000000  0,20000000  0,40000000  0,60000000  0,80000000  1,00000000  1,20000000
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Horizonte de Dias (Alfa)

Velocidade 0,9998288
Umidade 0,2187186
% Temperatura 1,0000144
Pressdo m—m -0 0032747
Direcéo 0,9914911
Velocidade e ) 9999056
Umidade m———— (2107775
% Temperatuira e | 0000818
Pressio m—— -0 0018737
Direcio I () 7243029
Velocidade m——————————— 0, 3994505
Umidade m——— 0 0882514
% Temperatura 0,9947457
Pressao 0,5924055
Dire¢do m— (0 0003157
-0,2000000 0,0000000 0,2000000 0,4000000 0,6000000 0,8000000 1,0000000 1,2000000
Horizonte de Dias (Beta)
Velocidade m (,0003470
Umidade 0,0171999
{5 Temperatura me—-0,0001648
Pressdo = -0 0007478
Direcio e (),0142082
Velocidade me 0,0003433
Umidade e (,0148130
% Temperatura e -0,0001677
Pressdo e (0000056
Dire G0 e ),0618734
Velocidade m—— 0,0000673
Umidade e -0 0006633
% Temperatura = -0,0002888
Pressdo memm (0,0000290
D e G a0 e (0,064.8096
-0,0100000 0,0000000 0,0100000 0,0200000 0,0300000 0,0400000 0,0500000 0,0600000 0,0700000
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Horizonte de Dias (Gama)

Velocidade mmmmmm -0,45926
Umidade 0,99661
% Temperatura m————— -0 24490
Pressdo 1,00005
Direcdo s (,11735
Velocidade s -0 45916
U110l 1. | 00474
% Temperatura m———— -0, 25083
PSS 1 ]_,00001
Diregéo T (0,89103
Vel 0T 0ol e s (), 99956
Umidade e (,07010
% Temperatura S (), 71822
- Presséo 0,99998
Direcéo 1,00109
-0,60000 -0,40000 -0,20000 0,00000 0,20000 0,40000 0,60000 0,80000 1,00000 1,20000
Horizonte de Semanas (Alfa)
Velocidade 0,9982048
Umidade 1,0016792
% Temperatura 1,0003307
Pressdo 0,9993675
Direcdo m—— -0 0104049
V€10 010l 1 () 0901302
Umidacie e | 0015463
% TemperatiLira | | 0012679
P eSS0 1 () 9995402
Direcio m—— -0 0024862
Ve | 0 ClaC e 1 | 0033127
Umidade s (), 3330059
% TemperatLira | | 0004176
P eSS0 1 () 0993126
D1 G0 e | (0558357
-0,2000000 0,0000000 0,2000000 0,4000000 0,6000000 0,8000000 1,0000000 1,2000000
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Horizonte de Semanas (Beta)

Velocidade 0,002113
Umidade -0,001209
% Temperatura -0,000888
Presséo 0,001251
Direcéo -0,030865
Velocidade s -() 000584
U1l €1 -() 005237
% T e M atiUir a0 001171
P eSS0 1 () 001132
Direcdo mwmmmm -0,324995
Velocidade e -(), 003539
Umidade e ) 003383
% Temperatura -0,000809
- Pressdo 0,001593
Direcéo 0,000649
-0,350000 -0,300000 -0,250000 -0,200000 -0,150000 -0,100000 -0,050000 0,000000 0,050000
Horizonte de Semanas (Gama)
Velocidade 0,1660
Umidade mmmmm—— -0 7783
% Temperatura -0,1323
Pressio memEEEEE———————— -0,1084
Direcéo 1,0000
Velocidade mmeeesssssssssssssssssssssssssssmmn  0,1695
Umidade m——— -0,7119
% Temperatura ST -0, 1350
Pressio memssssssss—— -(,1572
Dil’egéo I ——— 019996
Velocidade meessssssssssssssssssssssssssssmm—— (,1198
Umidade . 0,9996
% Temperatura EETEEEEEEEEEEE——— -(,1253
Pressio mamEEES————— -0,1281
Dil’egéo . ______________________________________________________________________________| ]_,OOQO
-1,0000 -0,8000 -0,6000 -0,4000 -0,2000 0,0000 0,2000 0,4000 0,6000 0,8000 1,0000 1,2000
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