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Resumo

Atualmente, um dos grandes problemas do mundo trata de uma questdo
relativa a energia. O desafio energético mundial & satisfazer sua crescente
demanda, proteger as fontes diversificando a matriz energética mundial e, a0 mesmo
tempo, afrontar a ameaga da mudanga climatica. A energia pode ser utilizada de
forma mais civiizada e menos dispendiosa através da utilizacdo de fontes
renovaveis, como a energia eolica. As fazendas edlicas tem seu potencial
diretamente ligado a velocidade do vento da regido onde atuam, por isso, ter boas
estimativas da velocidade do vento futura é fundamental para a construgdo de um
planejamento seguro. Entretanto, essa tarefa apresenta grandes dificuldades devido
as complexas caracteristicas do vento, como a alta variabilidade de sua velocidade e
direcdo. Esse trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema que utilize uma
técnica de computacao inteligente, conhecida como Rede Neural Artificial, para obter
previsbes de velocidade do vento mais precisas e, assim, beneficiar financeira e

ecologicamente o planeta.
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Abstract

At present, one of the world’s biggest problems is energy. The challenge the
world faces is to satisfy the growing demand for energy and protect its sources,
diversifying the world’s energy matrix and, simultaneously, confronting the threat of
climate change. Energy can be used in a more civilized and less wasteful way
through the use of renewable sources, such as wind energy. Wind farms’ potential is
directly linked to the speed of the wind in the region where they function.
Consequently, obtaining accurate estimates of future wind speed is fundamental to
safe planning. Such a task, however, presents great difficulties due to the complex
characteristics of the wind, such as its speed and direction. The purpose of this study
is to develop a system which uses an intelligent computing technique known as the
Artificial Neural Network to get more accurate prediction of wind speed and, in turn,

help the planet both financially and economically.

Vi



Sumario

Resumo

Abstract

Sumario

indice de Figuras

indice de Tabelas

Tabela de Simbolos e Siglas
Capitulo 1 Introdugao

1.1 Motivagao
1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo Geral
1.2.2 Objetivos Especificos
1.3  Estrutura da Monografia
Capitulo 2 Revisao Bibliografica
2.1 Energia Edlica
2.1.1 O Recurso Edlico
2.1.2 Turbina Edlica
2.1.3 No Brasil
2.2 Redes Neurais Artificiais
2.2.1 Neurdnio Bioldgico
2.2.2 Neurodnio Artificial
2.3  Multi-Layer Perceptron
2.3.1 Introducéao
2.4  Back-propagation

2.4.1 Ciritério de Parada

ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

Vi

vii

Xi
12
12

13
13
14
14

15
15

15
17
22
23
23
24
26
26
27

29

Vii



Capitulo 3 Metodologia
3.1 Base de Dados

3.2 Método de Selecio de Variaveis
3.3 Pré-processamento

3.4 Predizendo Velocidade do Vento com a RNA MLP

Capitulo 4 Resultados

4.1 Variagao dos Parametros
4.2 Resultados
4.2.1 Primeira Arquitetura — 1 Rede com 144 Saidas
4.2.2 Segunda Arquitetura — 3 Redes com 48 Saidas Cada
4.2.3 Terceira Arquitetura — 24 Redes com 6 Saidas Cada
4.3 Comparacao dos Resultados

Capitulo 5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Bibliografia

ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

31
31

33
37
39

44
45

47
47
47
48
49

50
51

viii



- |

POLE

ESCOLA

POLITECNICA DE

PERNAMBUCO

Indice de Figuras

Figura 2.1. Turbina Darrieus de duas Iaminas..................eeuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiee 21
Figura 2.2. Turbina horizontal.................eeuiiiiiii e 21
Figura 2.3. Neuronio bIiOlOQICO.......ccoeeiiieeeeieee e 24
Figura 2.4. Modelo matematico de um neurdnio bioldgico .............oevceeeeeiiiiiiiiinnnnnn. 24
Figura 2.5. Exemplo de uma Rede Neural Artificial de multiplas camadas. ............. 26

Figura 2.6. Exemplo ilustrativo de calculo do erro o para um neurdnio de saida (em

azul) e um escondido (em VErmMelN0). ......ccoeeeiiiiiiiicee e 29
Figura 2.7. Epoca de parada da validagc&o cruzada ..............ccovevueveeeeeeeeeeeeeeee. 30

Figura 3.1. Grafico da Velocidade do vento em fungdo do tempo para a Estagdo
Meteorologica de Sdo Martinho da Serra.........cooooo oo, 32

Figura 3.2. Primeira arquitetura da RNA aplicada ao problema de previsdo de

(V=1 [o] 310 F=To [ N0 [0 IRV <) 01 (o TP 40

Figura 3.3. Segunda arquitetura da RNA aplicada ao problema de previsdo de
velocidade do VENTO. .......coooeie e 41

Figura 3.4. Terceira arquitetura da RNA aplicada ao problema de previsdo de

V=1 (o] L0 F=To [=N0 [0 IRY/<) 01 (o TP 42

Figura 4.1. Valores 6timos dos parametros configuraveis do MLP para a primeira
= (0 (U1 = U] = PR 46



ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

indice de Tabelas

Tabela 1. Amostra da base de dados da EM de Sao Martinho da Serra ................ 33

Tabela 2. Correlacao linear e coeficiente de determinagao entre a velocidade do

vento e a mesma variavel em tempos anteriores...........ooooviiiiiei i 35

Tabela 3. Correlagdo linear e coeficiente de determinagédo entre a velocidade do

vento e a temperatura do ar em tempos anteriores.............ccooeeeiiiiiiiieieeeee 35

Tabela 4. Correlagdo linear e coeficiente de determinagédo entre a velocidade do

vento e a diregao do vento em tempos anteriores............covvvvieiiiieeeeiiiie e, 36

Tabela 5. Descricdo da base de dados utilizada............cccooovveiiiiiiiiiiieeee, 38



ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

Tabela de Simbolos e Siglas

¢ RNA: Redes Neurais Artificiais

e MLP: Multi-Layer Perceptron

e CI: Computacéo inteligente

e CBEE: Centro Brasileiro de Energia Edlica

e ANEEL: Agéncia Nacional de Energia Elétrica

e CEPEL: Centro de Pesquisas Elétricas

e PROINFA: Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia
e AS: ActionScript

e EM: Estagdo Meteorologica

e SONDA: Sistema de Organizagdo Nacional de Dados Ambientais

e EPMA: Erro Percentual Médio Absoluto

Xi



ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

Capitulo 1

Introducao

Esse capitulo se inicia com a descricdo da motivagcédo para o desenvolvimento deste
trabalho. Posteriormente, sdo expostos os principais objetivos a serem atingidos.
Finalmente, seu encerramento enumera o conteudo abordado nos capitulos

seguintes.

1.1 Motivacao

Atualmente, um dos grandes problemas do mundo trata de uma questao
relativa a energia. O desafio energético mundial é satisfazer a crescente demanda
de energia, proteger as fontes diversificando a matriz energética mundial e, ao

mesmo tempo, afrontar a ameaca da mudanca climatica.

O aproveitamento de energia ainda ndo atingiu um nivel satisfatério, visto que
a imensa maioria de energia utilizada no planeta é de origem n&o renovavel, como
por exemplo, fonte mineral, atbmica ou térmica. [1] A energia pode ser utilizada de
forma mais civiizada e menos dispendiosa através da utilizacdo de fontes
renovaveis como a energia edlica, solar, das marés, geotérmica, das aguas e outras.
As energias renovaveis estao se tornando fundamentais para a humanidade. Elas
sdo seguras, limpas e abundantes. Ao contrario dos combustiveis convencionais,
tém disponibilidade em quase todos os paises do mundo, sendo a energia edlica a

de maior interesse na atualidade. [2]

Além disso, com a crescente preocupag¢ao em torno das questdes ambientais
e devido aos impactos causados pelas formas tradicionais de geracdo de energia,
varios paises vém investindo na complementacao e transformacao de seus parques

energéticos com a introdugao de fontes alternativas de energia. O desenvolvimento

12
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da energia edlica no mundo apresenta-se como uma das mais importantes e
promissoras tecnologias na geragdo complementar de energia limpa. Dessa forma,
segundo TERCIOTE [3], varios governos estdo tracando novas estratégias de
fornecimento de energia elétrica a curto e a longo prazos devido a preocupagao com
o aumento do consumo de eletricidade nos ultimos anos. Esta preocupacao justifica
um planejamento mais eficaz e rigoroso para essas estratégias, de forma a suprir as
necessidades da populacédo. Neste contexto, inserem-se as fontes renovaveis de
energia, as quais tém aumentado sua participagdo nos mercados e também deixado

de se limitar a comunidades isoladas, seu principal nicho de aplicagdo no passado.

Devido a previsdo de energia eolica depender principalmente da velocidade
do vento, a previsdo dessa ultima tornou-se um importante objeto de estudo ha
alguns anos. Apesar de a edlica ser a principal e mais promissora fonte de energia
alternativa em crescimento, essa vem apresentando grandes dificuldades na
previsdo de poténcia gerada devido as suas complexas caracteristicas, como a alta
variabilidade de sua velocidade e direcao e dificuldade na modelagem de uma série

temporal bastante irregular.

Dessa maneira, o principal desafio encontrado para realizar essa medigao
esta no fato de encontrar o modelo que melhor consiga prever a velocidade do vento

considerando sua arquitetura e variaveis que influem em seu resultado.

1.2 Objetivos

Esta segado expde, primeiramente, o objetivo geral e, em seguida, os objetivos

especificos deste estudo.

1.21 Objetivo Geral

De maneira geral, o objetivo do projeto proposto € desenvolver uma aplicagao

que utilize uma Rede Neural Artificial (RNA) e seja capaz de prever a velocidade do

13
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vento nas proximas 24 horas de 10 em 10 minutos, ou seja, 144 previsbes, de

maneira satisfatoria.

1.2.2 Objetivos Especificos

Especificamente, serdo seguidos os seguintes passos:
e Definir as variaveis que mais influem no valor da velocidade do vento;

e Construir uma Rede Neural Artificial que receba tais variaveis como
suas entradas e produza os valores das velocidades do vento previstos

para as proximas 24 horas.

e Realizar uma comparacdo com outros trabalhos realizados na mesma

area.

1.3 Estrutura da Monografia

O Capitulo 2 constitui-se do conteudo tedrico essencial para se compreender
o trabalho proposto, a saber: energia edlica e RNAs. Em seguida, o Capitulo 3
mostra todas as abordagens desenvolvidas para atingir o objetivo geral do projeto,
tais como o uso de MLPs, incluindo algoritmos de selegao de atributos e ajuste de
suas principais propriedades. Apos isso, o Capitulo 4 mostra todos os resultados
obtidos a partir das aplicacées e simulagcdes das técnicas desenvolvidas. Por fim, o
Capitulo 5 resume o trabalho final, reune dificuldades encontradas, discussoes

geradas e as conclusdes obtidas, além de melhorias e trabalhos futuros.

14
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Este capitulo pormenoriza todo conteudo tedrico utilizado como base na tentativa de
resolver o problema descrito no capitulo 1. A sec¢ao 2.1 faz consideracgdes a respeito
da energia edlica. Em seguida, a secao 2.2 discorre sobre RNAs, uma técnica de
Computacgao Inteligente (Cl) que vem mostrando ser uma alternativa mais precisa
em problemas de previsao e classificagdo. A secédo 2.3 aborda, especificamente, o
conceito e modo de utilizagdo de MLPs. E, por fim, a ultima secéo (2.4) discorre

sobre o algoritmo back-propagation.

2.1 Energia Edlica

Nesta secgéao, esta localizado todo o conteudo tedrico relativo a energia edlica:
definigdo, componentes necessarios para sua geragao, parte de sua histéria e sua

situagcao no Brasil.

211 O Recurso Eélico

Segundo RODRIGUES [1], a energia edlica € uma forma de energia solar. A
justificativa dessa afirmacao pode ser o seguinte fato: Enquanto o sol aquece o ar,
agua e terra de um lado do planeta, o outro lado é resfriado através da radiagéo
térmica. A rotagcéo do planeta faz com que esse ciclo de aquecimento e resfriamento
de sua superficie acontega diariamente. Porém, regides diferentes da superficie
terrestre respondem desigualmente a esse aquecimento. Exemplificando, os

oceanos se aquecerdo mais lentamente do que as terras porque a agua tem uma
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capacidade maior de “estocar” calor. Dessa diferente taxa de aquecimento e
resfriamento sdo criadas desmedidas massas de ar com temperatura, mistura e
caracteristicas de massas de ar oceanicas ou terrestres, ou quentes e frias. A
colisdo destas duas massas de ar, quente e fria, geram os ventos do planeta. A
energia edlica é aquela obtida pelo movimento do ar (vento). E uma abundante fonte
de energia, renovavel, limpa e disponivel em todos os lugares. [4]

Uma estimativa da energia total disponivel dos ventos ao redor do planeta
pode ser feita a partir da hipotese de que, aproximadamente, 2% da energia solar
absorvida pela Terra € convertida em energia cinética dos ventos. Este percentual
embora parega pequeno, representa centenas de vezes a poténcia anual instalada

nas centrais elétricas do mundo. [5]

De modo geral, os movimentos das massas de ar na atmosfera acontecem de
forma turbulenta. Dessa maneira, a velocidade instantdnea do vento V é descrita
simplesmente como um valor médio acrescido de um desvio a partir da média

(flutuagao), de acordo com a equacgao (2.1):
V=V+ AV (2.1)

onde V representa a velocidade média do vento e AV, a flutuagdo. Porém, na pratica,
para algumas aplicagdes, leva-se em consideragdo apenas a intensidade da
velocidade média do vento. A maior parte dos instrumentos de medigdo possui
configuragbes parametrizaveis capazes de filtrar as flutuagdes e fornecer somente o

valor da velocidade média do vento.

Sabe-se ainda que a velocidade do vento decresce a medida que se aproxima
da superficie da terra devido a friccdo entre o ar e o solo. Portanto, quanto maior a
aspereza do solo, maior o decréscimo da velocidade. Por exemplo, areas florestais
tém menor escoamento de ar que areas descampadas. Por isso, as medigdes em
estacdes meteoroldgicas sdo geralmente tomadas em duas alturas-padréo: 2 metros
(para propédsitos agricolas) e 10 metros (o padrdo internacional para medi¢des
meteorolégicas). No Brasil, € também de costume se realizar medi¢gées em alturas
de 25 e 50 metros.
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21.2 Turbina Edlica

Turbinas edlicas sdo maquinas que utilizam a energia eolica, também
chamadas de energia cinética dos ventos, para que suas pas rotacionem e
transformem essa energia em poténcia mecanica ou elétrica. Uma classificagao
basica de tais turbinas é feita segundo a posi¢céo do eixo do rotor. As denominadas
turbinas eodlicas de eixo horizontal possuem pas que giram em um plano
perpendicular a direcdo principal do vento. As turbinas edlicas de eixo vertical

possuem suas pas girando em um plano paralelo a dire¢gao do vento.

A turbina edlica € composta pelo rotor e pela torre que o sustenta, pela
transmissao/multiplicacdo e pelo conversor. Ela somente pode extrair energia
cinética do ar que passa através da area interceptada pelas pas rotativas. A energia
cinética bruta por unidade de tempo (poténcia) do vento passando por uma area A,

perpendicular ao seu vetor velocidade instantédnea V, € dada pela equagéao (2.2).
_ 1 3
P = Cp.;. p.A. vV (2.2)

onde :
p = densidade do ar, que varia com a latitude e as condigbes atmosféricas;

Cp = é o coeficiente da performance que se relaciona com a energia cinética de
saida e depende do modelo e da relacdo entre a velocidade do rotor e a velocidade

do vento e

V = velocidade do vento em m/s.

De acordo com a equacgédo 2.2, pode-se observar que a energia potencial da
turbina edlica depende do cubo da velocidade do vento; isto significa que, por
exemplo, se a velocidade do vento em um local dobrar, a energia potencial de saida

de uma turbina edlica é multiplicada por 8 (2%). Esta sensibilidade da energia
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relacionada a velocidade do vento mostra a importancia na obtengao precisa dos

dados do vento para a estimativa da energia disponivel.

Segundo [1], diversos fatores contribuem na complexidade do campo de
escoamento das turbinas edlicas, com caracteristicas acentuadamente néo
estacionarias. Entre os fatores mais importantes, os seguintes podem ser

destacados:
e Efeitos da camada limite atmosférica modificando a magnitude e direcdo da
velocidade de corrente livre;

e Giro em um plano inclinado em relagdo ao vento principal, produzindo

variagbes de angulo de ataque;
e Perturbagdes do fluxo de suporte e eixo do rotor;

e Deformagdo estrutural das pas originando velocidades induzidas de

translacao e rotacéo;
e Perdas aerodinamicas por efeitos tridimensionais; e

e Formacédo da esteira do rotor (na parte de tras da turbina forma-se uma

turbuléncia no vento com velocidade reduzida relativa ao vento incidente).

A direcao do vento também é um importante parametro a ser analisado, pois
mudancas frequentes de diregao indicam situag¢des de rajadas de vento. Além disso,
a medida da direcdo do vento auxilia na determinacdo da localizagao das turbinas
em um parque eolico. Devido a existéncia do problema de “sombra”, isto &, a
interferéncia das esteiras das turbinas, € fundamental o conhecimento da diregcéo

predominante. [1]

Do ponto de vista do aproveitamento da energia edlica, € importante distinguir
os varios tipos de variagdes temporais da velocidade dos ventos, a saber: variagcoes

anuais, sazonais, diarias e de curta duragao. [4]

e Variagbes Anuais - Para se obter um bom conhecimento do regime dos
ventos de uma regido n&o é suficiente basear-se na analise de dados de

vento referentes a apenas um ano. O ideal é dispor de dados de varios anos.

18
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7

A medida que uma maior quantidade de dados anuais é coletada, as
caracteristicas levantadas do regime local dos ventos tornam-se mais

confiaveis.

e Variagbes Sazonais - O aquecimento ndo uniforme da superficie terrestre
resulta em grandes variagdes no regime dos ventos, resultando na existéncia
de diferentes estagdes do ano. Considerando que, em funcado da relagao
cubica entre a poténcia edlica e a velocidade do vento, como foi observado na
equacgao (2.2), uma pequena variagao na velocidade implica em uma grande
variagdo na poténcia. Sendo assim, a utilizagdo de médias anuais (em vez de

médias sazonais) pode levar a resultados que se afastam da realidade.

e Variagbes Diarias - As variagdes diarias na velocidade do vento (brisas
maritimas e terrestres, por exemplo) também sdo causadas pelo aquecimento
irregular da superficie da Terra. Essas variagdes sao importantes quando,
apos a escolha de uma regido, procura-se o local mais adequado para a
instalacdo do sistema edlico dentro dessa area. Ao comparar a evolugédo da
velocidade média ao longo do dia percebe-se que ha uma significativa
variagdo de um més para os outros. Com esse tipo de informagao pode-se
projetar melhor o sistema edlico. Por exemplo, nos locais em que os ventos
no periodo do dia sdo mais fortes do que os ventos no periodo da noite e a
carga de pico ocorre durante o dia, a carga base pode ser fornecida pelo
sistema existente e a carga adicional pelo sistema edlico. Entretanto, se a
carga de pico ocorre durante a noite, provavelmente a demanda sera maior
que a geragao disponivel e um sistema de estocagem pode se fazer

necessario.

e Variagbes de Curta Duracdo - As variacbes de curta duragdo estao
associadas as pequenas flutuagdes e as rajadas de vento. Em um primeiro
momento, essas variagdes nao sao consideradas na andlise do potencial

eolico de uma regiao, desde que ndo assumam grandes proporgoes.

A geracgéo de eletricidade pelo vento comegou em torno do inicio do século

XX, com alguns dos primeiros desenvolvimentos creditados aos dinamarqueses.
Pelo ano de 1930, em torno de uma duzia de firmas americanas estavam fazendo e
19
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vendendo esses primitivos geradores eolicos, na maior parte aos fazendeiros.
Tipicamente, estas maquinas poderiam fornecer até 1000 watts de corrente continua

quando o vento estava soprando.

Muitos paises europeus comecgaram a construir desenhos avangados de
geradores eolicos, durante os anos 1950 e 1960. Uma das mais memoraveis
maquinas de vento foi construida perto de Rutland, Vermont nos Estados Unidos.
Essa maquina de Smith-Putman com laminas de 50 metros foi desenhada para

fornecer 1250 KW para a malha elétrica de Vermont.

O engenheiro francés Darrieus inventou a turbina de vento de eixo vertical,
incluindo uma convencional de duas laminas. Diferentemente das turbinas
convencionais, que sao reorientadas de acordo com o vento, esta é unidirecional, o
que significa que ela é capaz de aceitar o vento de qualquer diregdo. Como o seu
rotor e suas partes elétricas sdo na parte inferior da turbina, sua manutengao € muito
mais pratica, além de que permite uma variabilidade de aplicacbes elétricas e
mecanicas maior do que as demais. A turbina citada pode ser observada na Figura
21.

As modernas turbinas edlicas de eixo horizontal tiveram o seu advento, nas
primeiras décadas do século XX, associado ao desenvolvimento da aerodindmica
dos avides e, especialmente, das hélices para a sua propulsdo. Assim surgiram
pequenas turbinas edlicas para carregamento de baterias e outros fins, que se
assemelhavam ja as modernas turbinas edlicas de eixo horizontal com pequeno

numero de pas, como pode-se observar na Figura 2.2

A primeira grande turbina edlica de eixo horizontal foi construida na Russia
em 1931, junto ao Mar Negro. Tinha um rotor de trés pas, com didmetro de 30

metros e uma poténcia nominal de 100 KW e funcionou cerca de 2 anos.
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Até os dias atuais, a Dinamarca é o pais que mais investiu em energia edlica.
Ela é responsavel por 60% de toda demanda mundial de turbinas. Nos EUA, apenas
1% de toda energia produzida no pais é edlica, mas espera-se que nos proximos 15

anos o vento possa ser responsavel por 10% de toda energia norte-americana. [2]

21.3 No Brasil

Algumas medidas precisas de vento, realizadas recentemente em diversos
pontos do territério nacional, indicam a existéncia de um imenso potencial edlico

ainda nao explorado no Brasil.

Um passo pioneiro no estudo da energia edlica no Brasil foi a elaboragao do
Atlas Edlico do Nordeste, publicado pelo Centro Brasileiro de Energia Edlica (CBEE)
com o apoio da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), em 1998. Outro
marco foi o Atlas do Potencial Edlico Brasileiro, langado pelo Centro de Pesquisas
Elétricas (CEPEL), 6rgdo filiado a ELETROBRAS [6]. Grandes esforgos vém sendo
empregados no sentido de ampliar o conhecimento sobre a capacidade edlica do
pais, com a confeccéo de atlas edlicos por alguns estados como, por exemplo, o Rio
Grande do Sul (2002), Ceara (2001), Bahia (2001) e Rio de Janeiro (2003). [7]

O alto potencial edlico do Brasil impulsionou a criagdo do Programa de
Incentivo as Fontes Alternativas de Energia (PROINFA) através da Lei 10.438 de
2002. Essa lei estabelece a instalagdo de parques eodlicos com poténcias de
aproximadamente 454 MW no Sul, 483 MW no Nordeste e 163 MW no Sudeste do
Brasil. A intengao € atingir, em um prazo de 20 anos, na 12 Etapa do Programa, 10%
de penetracdo de energia alternativa no sistema elétrico através de fontes de
energia edlica, pequenas centrais hidrelétricas e biomassa e, na 22 Etapa do
Programa, 1% da demanda incremental de energia no Brasil também por fontes

alternativas. [8][9]

Desde a criagao da PROINFA até Junho de 2007, 5 novas usinas somaram

210 MW na poténcia instalada no Brasil.
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2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Atrtificiais € uma técnica de Cl inspirada no funcionamento do cérebro
humano e, como tal, € composta por unidades basicas de processamento (os
neurénios artificiais). [10] Entretanto, para entender significativamente a formacéo e

o funcionamento do neurdnio artificial, € importante conhecer, de modo geral, os

neurdnios bioldgicos.

221 Neurdnio Biolégico

Segundo VALENCA [11], o cérebro humano & composto por cerca de 10
bilhdes de neurdnios interconectados capazes de processar trilhdes de informagdes
simultaneamente. O neurdnio biolégico (Figura 2.3) &, entdo, a unidade basica do
sistema nervoso humano. Eles recebem sinais de outros neurénios através de seus
dendritos utilizando-se de ligagbes sinapticas (Figura 2.3). Essa informacdo é
processada no corpo celular e, em seguida, propagada até os terminais axénicos
(Figura 2.3). No entanto, ela é transmitida para outros neurbnios apenas se a
intensidade do sinal for maior que o limiar excitatorio (Lei do Tudo ou Nada). Dessa
forma, os neurdnios se conectam e formam um conjunto de grandes e poderosas

cadeias de processamento paralelo, entre elas, o cérebro humano. [12]

A simplicidade do funcionamento de um neurénio e 0 quao poderosos podem
se tornar, quando conectados, motivou o desenvolvimento do primeiro modelo

matematico que simula o seu comportamento: o neurénio artificial.
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Figura 2.3. Neurdnio biolégico

2.2.2 Neuronio Artificial

A primeira proposta de modelo matematico do neurdnio biolégico foi feita por
Mc-Culloch Pitts em 1943 (Figura 2.4). [13] O modelo é bastante simples, formado
por um conjunto de entradas, uma unidade de processamento € uma ou mais
unidades de saidas, que correspondem, respectivamente, aos dendritos, corpo

celular e os terminais axénicos do neurdnio bioldgico [10].

y =f(net)

Figura 2.4. Modelo matematico de um neurdnio biolégico
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Como pode ser visto na Figura 2.4, as entradas, nesse tipo de neurdnio, sdo
formadas apenas por numeros. Cada entrada (x;) € multiplicada por um peso (w;), 0
que representa a relevancia daquela entrada para o neurbnio. A soma do produto
acima mencionado, dado pela equagédo Equacgao 2.1, é usada como parametro para
funcdo de ativacao f(net), a qual retorna o valor de saida do neurénio (y). Nota-se
que o valor de x, é predefinido e, quando multiplicado por seu peso, representa o

valor do limiar exitatério do neurénio. [11]

Os pesos do neurbnio devem ter valores, de forma que, para cada entrada, a
saida do neurdnio se aproxime ao maximo da saida desejada, ou seja, a inteligéncia

nesse modelo de neurdnio artificial esta nos pesos que o constitui. [14]
net; = XiloXj.W; (2.3)

Alguns dos primeiros modelos neurais propostos foram o Perceptron e o
Adaline. A diferenga entre eles € que o primeiro lida apenas com saidas discretas, e
0 segundo permite respostas no universo continuo. Essa diferenga se da na escolha
da fungao de ativagcdo do neurdnio. As Equacgdes 2.4 e 2.5 sdo exemplos de funcdes
de ativagao dos neurénios Perceptron e Adaline, respectivamente. [15]

_ (1,paranet; =0
Yi = {0, paranet; < 0 (2.4)
1
Vi = T wen (2.5)

Logo, a partir da uni&do de neurdnios artificiais, em uma ou mais camadas,
constroem-se as chamadas Redes Neurais Artificiais. Existem varios tipos de RNAs,
uma das mais famosas e utilizadas é a Multi-layer Perceptron (MLP), que quer dizer

perceptron com multiplas camadas. [16]
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2.3 Multi-Layer Perceptron

2.31 Introducgao

Uma rede neural Adaline é constituida de um conjunto de neurdnios Adaline
conectados, com apenas uma camada de entrada e uma de saida. As redes MLP
podem ser consideradas uma extensdo desse tipo de rede, pois permitem a
existéncia de multiplas camadas (Figura 2.5). A existéncia de multiplas camadas
provoca um fato importante: a rede adquire a capacidade de resolver problemas que
nao sdo linearmente separaveis, ou seja, permite a aproximagdo de qualquer
funcdo, operagao impossivel de ser realizada por redes de apenas uma camada. No
entanto, existe uma grande dificuldade dentro do contexto de redes de multiplas

camadas: o aprendizado. [10]

Toda RNA tem a capacidade de aprender, o que acontece em sua fase de
treinamento. Nesse momento, 0os pesos que conectam os neurdnios de uma camada
com os neurbnios da camada subsequente da rede sao modificados, de acordo com
algum algoritmo de treinamento, de forma a melhor se adequar ao problema.
Existem trés tipos de aprendizado: supervisionado, nao-supervisionado e por
reforco. [10] A RNA MLP aprende de forma supervisionada.

Pesos Neurdnios

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 2.5. Exemplo de uma Rede Neural Artificial de multiplas camadas.
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No aprendizado supervisionado existe o papel do “professor”, que conhece as
respostas corretas para cada instancia da rede. Dessa maneira, pode-se calcular o
erro na saida da rede e, a partir dele, corrigir os pesos de forma que a rede se
adeque melhor ao problema proposto. A dificuldade em redes de multiplas camadas
esta em corrigir os pesos dos neurénios que ndo se encontram na camada de saida.
[10]

No entanto, ja existem algoritmos de aprendizado supervisionado com essa
capacidade. Um dos mais bem sucedidos e utilizados em redes MLP é o Back-

Propagation, que quer dizer propagagao recursiva. [16]

2.4 Back-propagation

O algoritmo Back-Propagation corrige os pesos da rede na ordem inversa da
propagacéo do sinal, ou seja, da camada de saida para camada de entrada. [17]
Dois dos mais importantes parametros dessa correcdo sao a taxa de aprendizado e

0 momento.

A taxa de aprendizado revela o quédo grande é o tamanho do passo na
diregao da corregao do erro. Ja o momento é utilizado para acelerar a convergéncia

da rede e diminuir a incidéncia de minimos locais. [14]

A férmula geral que atribui um novo valor a um determinado peso pode ser

vista na equagéo 2.6, onde w; ;(t + 1) € o novo valor atribuido ao i-ésimo peso do
neuronio j, w; j(t) € o valor corrente do i-€simo peso do neur6nio j (instante t), a € a
taxa de aprendizado, §; mede a sensibilidade do neur6nio ao qual o peso em
questao liga o neurdnio j, x; € o sinal de entrada do i-ésimo neurdnio, B é a taxa de

momento e w; ;(t - 1) é o valor do i-ésimo peso do neurdnio j no instante t — 1. [10]

Wj,i(t + 1) = Wj,i(t) + (X(Sin + B(Wj,i(t) - Wj,i(t - 1)) (26)
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Se o neur6nio de indice j for de saida, a sensibilidade &; € obtida pela
Equagdo 2.7, onde d; € a saida desejada, y; € a saida da rede e f'(net;) é a
derivada da fungao de ativagéo. Caso contrario, §; € dado pela Equagao 2.8, onde §,
€ a sensibilidade propagada pelo |-ésimo neurbnio da camada imediatamente a
frente e w; ;, 0 peso j do neurdnio . [10] A figura 2.6 ilustra o calculo da sensibilidade

8; para um neurdnio de saida (em azul) e um neurdnio escondido (em vermelho),

usado na atualizacédo do peso w de cor correspondente.
§; = (d; — y;)f’(net;) (2.7)
8] = f’(net]-) Zl Slwl,j (28)

No processo de aprendizagem supervisionada, o conjunto de padrdes é,
normalmente, mostrado a RNA varias vezes, determinando o numero de épocas do
treinamento. Esse numero de épocas ¢é bastante variavel, dependendo
instrinsecamente do problema. Os pesos podem ser modificados a cada amostra, ou
a cada época. Encontrar o momento de parada ideal ndo é uma tarefa tdo simples,
pois pode causar duas reagdes indesejadas: se treinada demasiadamente, a RNA
decora os padrbes, perdendo sua capacidade de generalizagcdo. A esse
acontecimento da-se o nome de overfitting. Se treinada menos do que o0 necessario,
a rede simplesmente ndo aprende ou generaliza o suficiente. Um dos mais usados

critérios de parada é o de validagao cruzada.
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0, =G,01 + ¥, 05) £' (net)
0,=(d-y)f'(net)

Figura 2.6. Exemplo ilustrativo de calculo do erro o para um neurénio de saida (em

azul) e um escondido (em vermelho)

241 Critério de Parada

O critério de parada de validagdo cruzada divide o conjunto de padrées em
trés partes: treinamento, validagdo e teste. O conjunto de treinamento é utilizado
para correcdo dos pesos da rede, segundo o algoritmo de treinamento. Depois de
cada época, a rede treinada é testada utilizando o conjunto de validagao cruzada de
forma a verificar a diferencga entre a saida calculada e a desejada. Como o conjunto
de validagdo cruzada nunca € utilizado para corrigir os pesos, eles sdo sempre
inéditos para rede. Por isso, enquanto o erro de validagdo cruzada estiver

diminuindo, a rede continua generalizando.

Entretanto, a partir no momento em que o erro de validagdo cruzada comeca
a aumentar seguidamente, enquanto, simultaneamente, ainda que o erro de
treinamento diminui, é sinalizado que a rede pode estar decorando os padrdes de

treinamento. Esse € o momento em que o treinamento deve ser parado, como
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mostra a figura 2.7. Posteriormente, a rede € submetida ao conjunto de teste, onde
se calcula a avaliagao final da precisdo da rede. Vale observar que o calculo do erro

no conjunto no teste é realizado com as variaveis desnormalizadas. [16]

i
Erro

_-""'—-—...__________‘_

Melhor Epocas
rede

Figura 2.7. Epoca de parada da validacéo cruzada
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Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo descreve como se deu o desenvolvimento do projeto de acordo com a
aplicagao das teorias apresentadas no capitulo antecedente. A implementacdo do
software foi realizada na linguagem ActionScript (AS) 3.0 nos ambientes de

desenvolvimento Adobe Flash CS4 Professional e Flash Develop 3.0.0 Beta 7.

Inicialmente, na Seg¢do 3.1, sdo descritas as caracteristicas das bases de
dados as quais se aplicam as técnicas. Em seguida, a Secgéo 3.2 discorre o0 método
de selegao de variaveis. A secgao 3.3 aborda o pré-processamento dos dados. Ja a
ultima secédo deste capitulo explica como a RNA foi aplicada ao problema de

predicao de velocidade do vento.

3.1 Base de Dados

A base de dados utilizada nos experimentos deste projeto € constituida de
dados anemométricos da Estacdo Meteorologica (EM) de Sdo Martinho da Serra e
foi contruida a partir de outras de propriedade do Sistema de Organizagdo Nacional
de Dados Ambientais (SONDA). A rede SONDA de dados nasceu de um projeto do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) para implementacéo de infra-
estrutura fisica e de recursos humanos destinada a levantar e melhorar a base de

dados dos recursos de energia solar e edlica no Brasil. [18]

A rede SONDA de dados, antes de disponibilizar os dados de suas estacgdes,
submete-os a um processo de qualificacédo cujo foco € a identificagdo de dados
suspeitos. E valido ressaltar que a rede SONDA no altera sua base de dados
original. A execugao do processo de controle de qualidade n&o corrige os dados,

apenas sinaliza aqueles suspeitos de estarem incorretos, gerando um coédigo de
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qualificagdo para cada dado coletado. Esses codigos sdao armazenados em arquivos
a parte que podem ser obtidos e consultados pelos usuarios, ficando a seu critério a
utilizagcdo ou ndo do dado suspeito. Através desse processo € possivel permitir que
os usuarios de tais dados decidam quando garantir a confiabilidade dos dados. Foi
notado que a quantidade de dados suspeitos em comparacdo com a quantidade
total de dados € muito pequena, entdo, para o projeto em questéo, todos os dados,

incluindo os suspeitos, foram utilizados.

Através do gréafico abaixo € possivel ter uma exposigdo sumaria dos valores
da velocidade do vento desde o dia 01 de Janeiro de 2007 as 00:00 até o dia 31 do
mesmo més e ano as 23:50 medidos a cada 10 minutos. O eixo vertical representa a
velocidade do vento em metros por segundo e o eixo horizontal representa o minuto
em que foi medida a velocidade de modo que 1 significa 00:00 do dia 01 de Janeiro
de 2007 e 4464 significa 23:50 do dia 31 de Janeiro de 2007.
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Figura 3.1. Grafico da Velocidade do vento em fung&o do tempo para a Estagéo

Meteoroldgica de Sdo Martinho da Serra

A tabela 1 encontrada abaixo apresenta uma amostra da base de dados da
Estacdo Meteorolégica de S&o Martinho da Serra. Tal tabela exibe os dados da

primeira hora do dia 01 de Janeiro de 2007.
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Tabela 1. Amostra da base de dados da EM de Sao Martinho da Serra
' ' VWa25m DVa25| TAa25 VWas50m DVa50| TAa50
Ano | Dia Data Minuto (m/s) m m (m/s) m m
(°) (°C) (°) (°C)
2007 | 1 |01/01/2007 0 5.235 121.80 | 24.37 7.880 121.70 | 26.94
2007 | 1 |01/01/2007| 10 5.069 123.90 | 24.10 8.000 121.60 | 27.04
2007| 1 |01/01/2007| 20 5.368 121.30 | 23.53 8.330 119.90 | 26.87
2007| 1 |01/01/2007| 30 6.355 117.80 | 25.54 8.890 119.50 | 27.36
2007| 1 |01/01/2007| 40 6.567 115.90 | 24.87 8.750 116.70 | 27.33
2007| 1 |01/01/2007| 50 6.517 116.60 | 25.25 8.790 116.90 | 27.32
onde,

e VV representa a velocidade do vento;
e DV representa a diregdo do vento; e

e TA representa a temperatura atmosférica.

3.2 Método de Selecao de Variaveis

Foi notado que, no projeto proposto, era necessario descobrir se existia
alguma relagao entre a velocidade do vento e qualquer outra variavel anemomeétrica
disponivel na base da rede SONDA, isto &, saber se as alteragcdes sofridas por
alguma(s) variavel(eis) da rede SONDA sao acompanhadas por alteragdo na

variavel de saida.

Com o intuito de solucionar esse problema, fez-se o0 uso de uma métrica
conhecida como correlagao linear. O termo correlagdo significa relagdo em dois
sentidos (co + relagédo) e € usado em estatistica para designar a forca que mantém
unidos dois conjuntos de valores. A verificagdo da existéncia e do grau de relagao

entre as variaveis é o objeto de estudo da correlagéo.

A correlagédo entre duas variaveis x e y pode ser medida de acordo com a

seqguinte férmula:
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E=DG=-y)
)
Sx Sy
r=|—— (3.1)
n—-1

onde,
e r =correlacdo linear,;
e x = valor da variavel x;
e y =valor da variavel y;
e X = valor médio de x;
y = valor médio de y;
e S, =soma dos valore de x;
e 5, =soma dos valore de y;

e n = quantidade de valores.

A correlagao linear minima existente entre duas variaveis € dada pelo valor -1
e a correlagcado linear maxima é dada pelo valor 1. O quadrado da correlagao é
conhecido como coeficiente de determinacdo e tem seu valor entre 0 e 1, sempre

positivo.

A tabela 3 abaixo apresenta as correlagdes lineares existentes entre a
velocidade do vento no tempo t e a mesma variavel nos tempos: t — 10 minutos, t —
20 minutos, t — 30 minutos, t — 40 minutos, t — 50 minutos e t — 60 minutos para todos

os dados recolhidos pelo projeto SONDA para o ano de 2005.

Através da analise da tabela 2, pode-se perceber que existe uma grande
dependéncia linear entre a velocidade do vento para o tempo t e os seus 6 valores

anteriores, medidos de 10 em 10 minutos.

A seguir, a tabela 3 mostra as correlagbes lineares existentes entre a
velocidade do vento no tempo t e a temperatura do ar em 6 tempos anteriores para a

mesma base de dados e no mesmo periodo de tempo.
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Tabela 2. Correlagdo linear e coeficiente de determinagéo entre a velocidade do

vento e a mesma variavel em tempos anteriores

t-60 t-50 t-40 t-30 t-20 t-10
min min min min min min t
t- 60 min 1,000
t - 50 min 0,963 1,000
t-40 min 0,930 0,963 1,000
t-30 min 0,903 0,930 0,963 1,000
t - 20 min 0,879 0,903 0,930 0,963 1,000
t-10 min 0,856 0,879 0,903 0,930 0,963 1,000
t 0,835 0,856 0,879 0,903 0,930 0,963 1,000
Coeficiente
de
determinagéo 0,696 0,732 0,772 0,816 0,865 0,928 1,000

Tabela 3. Correlagdo linear e coeficiente de determinagéo entre a velocidade do

vento e a temperatura do ar em tempos anteriores

t-60 t-50 t-40 t-30 t-20 t-10
min min min min min min t
t- 60 min 1,000
t - 50 min 0,999 1,000
t-40 min 0,997 0,999 1,000
t - 30 min 0,995 0,997 0,999 1,000
t- 20 min 0,993 0,995 0,997 0,999 1,000
t-10 min 0,990 0,993 0,995 0,997 0,999 1,000
t -0,086 -0,090 -0,094 -0,099 -0,103 -0,107 1,000
Coeficiente
de
determinagéo 0,007 0,008 0,009 0,010 0,011 0,011 1,000

Nesse caso, nota-se que a dependéncia linear entre essas variaveis é
bastante baixa. E importante ressaltar que entre essas variaveis ainda pode existir
uma dependéncia nao linear, pois essa ndo é mostrada através do calculo da

correlagao linear.

Ja a tabela 4 apresenta as correlacdes lineares existentes entre a velocidade
do vento no tempo t e a direcdo do vento nos mesmos tempos anteriores, base de

dados e periodo de tempo.
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Tabela 4. Correlagdo linear e coeficiente de determinagéo entre a velocidade do

vento e a dire¢do do vento em tempos anteriores

t-60min|t-50min|t-40min|t-30min|t-20min|t-10 min t

t - 60 min 1,000
t - 50 min 0,891 1,000
t - 40 min 0,850 0,891 1,000
t - 30 min 0,822 0,850 0,891 1,000
t - 20 min 0,799 0,822 0,850 0,891 1,000
t - 10 min 0,775 0,799 0,822 0,850 0,891 1,000

t -0,281 -0,285 -0,289 -0,295 -0,300 -0,305 1,000
Coeficiente

de

determinagéo 0,079 0,081 0,084 0,087 0,090 0,093 1,000

A tabela 4 mostra que a dependéncia linear entre a velocidade do vento e
valores anteriores da dire¢cdo do vento é também baixa, mas um pouco maior do que

0 caso anterior. Nesse caso também pode existir dependéncia n&o linear.

De acordo com o que foi concluido através da analise das tabelas 2, 3 e 4,
decidiu-se que a base de dados a ser utilizada no projeto conteria as seguintes

entradas:
e Velocidade do vento no tempo t - 50 minutos;
e Velocidade do vento no tempo t - 40 minutos;
e Velocidade do vento no tempo t - 30 minutos;
e Velocidade do vento no tempo t - 20 minutos;
¢ Velocidade do vento no tempo t - 10 minutos; e
¢ Velocidade do vento no tempo t.
e Direcdo do vento no tempo t;

e Temperatura do ar no tempo t;

As saidas da base serdo 144 valores da velocidade do vento (t + 10 minutos

até t + 1440 minutos).
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3.3 Pré-processamento

Dado que t representa uma hora qualquer do dia; x, um dia do ano; VV, a
velocidade do vento; DV, a diregcao do vento; TA, a temperatura do ar, a base de

dados utilizada no projeto pode ser descrita através da tabela 5.

A primeira etapa do pré-processamento é transpor os dados do formato
original da rede SONDA (Tabela 1) para a forma padrao do problema (Tabela 5). O
padrao de entrada € formado por 1 valor atual e 5 valores passados consecutivos da
velocidade do vento (nos tempos t, t — 10 minutos, t — 20 minutos, t — 30 minutos, t —
40 minutos e t — 50 minutos), e pelos valores atuais da diregdo do vento e da
temperatura do ar (no tempo t). O padrao de saida é formado por 144 valores da

velocidade do vento nos tempos que variam de t + 10 minutos até t + 1440 minutos.

A etapa seguinte é a de normalizagdo dos valores. A fungdo dessa etapa é
evitar que valores altos influenciem demasiadamente nos calculos da RNA enquanto
que valores baixos passem despercebidos. Além disso, as variaveis devem ter seus
valores proporcionais aos limites da fungdo de ativagdo usada nas camadas de
saida da RNA. [11]

A normalizagao é feita no intervalo [0,15, 0,85]. Em alguns casos os valores
sao normalizados no intervalo [0; 1], no entanto, alguns algoritmos de treinamento,
como o Back-propagation, ndo se comportam muito bem com valores muito
proximos de zero. Além disso, é também deixada uma margem de tolerancia para
que valores inéditos e fora do intervalo dos dados presentes na base possam, ainda,
ser representados pelo sistema. [11] Dessa forma, a normalizacao ¢é feita através da

férmula descrita na Equacgao 3.1.

ApoOs estruturar a base de acordo como € descrito pela tabela 5 e

normalizar os dados, a base esta pronta para ser usada no MLP.
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Tabela 5. Descricdo da base de dados utilizada

Variaveis Unidade
VV no tempo t do dia x m/s
VV no tempo t — 10 minutos do dia
m/s
X
VV no tempo t — 20 minutos do dia
m/s
X
VV no tempo t — 30 minutos do dia
Entradas « m/s
VV no tempo t — 40 minutos do dia
m/s
X
VV no tempo t — 50 minutos do dia
m/s
X
TA no tempo t — 10 minutos oC
DV no tempo t — 10 minutos Graus
VV no tempo t + 10 minutos do dia
m/s
X
Saidas
VV no tempo t + 1440 minutos do
m/s

dia x

y = [0,70(xi— xmin)] + 0,15

Xmax— Xmin
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(3.1)
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3.4 Predizendo Velocidade do Vento com a
RNA MLP

Embora MLPs ja tenham sido usados em diversas pesquisas, sua utilizacao é
bastante dificultada pela quantidade de parédmetros configuraveis que possui.
Abaixo, seguem os principais parametros do MLP e do Back-propagation, conteudos

tedricos vistos nas Segdes 2.3 e 2.4, respectivamente:

e Numero de neurdnios na camada de entrada;

e Numero de neurbnios na camada escondida (apenas uma camada

escondida);
e Numero de neurdnios na camada de saida;
e Forma de inicializagdo dos pesos da rede;
¢ Funcéo de ativacao;
e Numero maximo de ciclos;
e Critério de parada;
e Taxa de aprendizado; e

¢ Momento.

Dentre os parédmetros mencionados acima, o unico que n&o variou ao longo

da simulacéo foi a funcao de ativagao.

As previsdes para 1 dia a frente sao feitas baseando-se na velocidade do
vento de 1 hora atras. Como as medi¢des foram feitas de 10 em 10 minutos, a RNA
recebe 6 valores de velocidade do vento passadas, além dos ultimos valores da
direcdo do vento e da temperatura do ar. A quantidade de entradas foi escolhida de
acordo com os resultados de correlacdes lineares realizados entre essas variaveis e
a velocidade do vento de saida. Os experimentos sdo feitos para a estagao

meteorolégica de Sao Martinho da Serra. Seréo testadas 3 diferentes arquiteturas de
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RNA de forma a se descobrir que arquitetura é capaz de chegar ao resultado mais
satisfatério e qual seria esse resultado. As 3 arquiteturas podem ser observadas

através das figuras 3.2, 3.3 e 3.4.

Para as 3 arquiteturas apresentadas, as variaveis de entrada ndo variam, pois
sdo 6 valores de velocidade do vento, 1 de temperatura do ar e um de dire¢do do
vento. A figura 3.2 representa a primeira arquitetura de RNA a ser testada. Suas

saidas sédo 144 valores de velocidade do vento, ou seja, a previsao para 24 horas a

frente.

Entrada Escondida Saida

Figura 3.2. Primeira arquitetura da RNA aplicada ao problema de previsao de

velocidade do vento

A segunda arquitetura (figura 3.3) possui apenas 48 saidas, ou seja, 8 horas
de previsdo. Para este caso, serdo utilizadas 3 redes com essa arquitetura para que
se tenha, na totalidade, 24 horas a frente de previsdo. Para essa arquitetura, as

entradas das 3 redes sdo as mesmas, mas as saidas variam. Para a primeira rede,
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as 48 saidas correspondem as 8 horas seguintes; para a segunda rede, as saidas

correspondem a 9? até a 162 hora; e, para a terceira rede, as saidas correspondem a

172 até a 242 hora seguinte.

Entrada Escondida Saida
®
]
®

A NOIOCXOIOI0

o T

(&)

Figura 3.3. Segunda arquitetura da RNA aplicada ao problema de previsao de

velocidade do vento.

A terceira arquitetura (figura 3.3) possui apenas 6 saidas, o0 que representa 1

hora de previsdo. Para este caso, serdo utilizadas 24 redes com essa arquitetura

para que também se tenha, na totalidade, 24 horas a frente de previsao.
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Entrada Escondida Saida
®
@
®

LHOXCXOIOIO

o T

(&)

Figura 3.4. Terceira arquitetura da RNA aplicada ao problema de previséo de
velocidade do vento.

O algoritmo de treinamento utilizado € o Backpropagation (segao 2.4). A
funcao de ativacéo escolhida é a Sigmoidal Logistica, descrita na equagao 3.2, onde
y e net; sdo, respectivamente, a saida e a média ponderada dos pesos com as

entradas do i-ésimo neurdnio. Tal fungao retorna valores dentro do intervalo [0; 1].

1
y - 1+ e—neti (3-2)

Ja o critério de parada adotado € o de validacdo cruzada, com 50% do
conjunto de padrdes para treinamento, 25% para validagdo cruzada e os outros 25%
para teste. A rede tem seu treinamento interrompido quando o erro da base de
validagdo cruzada permanecer alterando pouco durante 30 vezes seguidas, ou
quando atingir o numero maximo de ciclos.

42



ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

Os pesos da rede sao inicializados com valores no intervalo [-0,5; 0,5] por um

gerador aleatorio instrinseco a linguagem AS 3.0.
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo mostra os resultados alcangados através da aplicagdo da metodologia
explicada no Capitulo 3. Os valores utilizados nas simulagdes foram escolhidos
baseados em simulagbes prévias, que determinaram a faixa de valores que

permitiram as técnicas convergirem.

Para avaliar as arquiteturas e valores dos parametros configurados, foi feito
uso do chamado Erro Percentual Médio Absoluto (EPMA), dado pela Equacéo 4.1

abaixo:

n
i=1

di — yi
d—1| .100

EPMA = %

n

Onde:
e n =numero de previsdes realizadas;
e d; = saida desejada para a i-ésima predicéo; e

e y; = saida obtida para a i-ésima predicéo.

A analise dessa formula mostra que quando o EPMA for O (zero), todas as
saidas desejadas sao iguais as obtidas. Outros valores do EPMA representam a
média do percentual da saida desejada que € a diferenca das saidas. Por exemplo,
se 0 EPMA for 50% entdo, em média, y; = (d; - y;/2) ou y; = (d; + y:/2).
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4.1 Variacao dos Parametros

Redes MLP possuem diversos parametros configuraveis que variaram ao

longo das simulag¢des para as 3 diferentes arquiteturas de MLP utilizadas.

O numero de neurbnios na camada de entrada variou de 6 a 8. Os seis
primeiros referem-se a valores anteriores e atual da velocidade do vento. Como
essas variaveis se mostraram correlacionadas linearmente aos proximos valores da
velocidade do vento (tabela 2), foram sempre utilizadas nas simulag¢des. Os dois
ultimos neurénios referem-se a valores anteriores da direcdo do vento e temperatura
do ar. As tabelas 3 e 4 mostram que a correlagao linear entre essas variaveis e a
velocidade do vento era muito baixa, entdo foram realizadas previsbes com e sem
essas variaveis, pois elas ainda poderiam estar correlacionadas de forma nao-linear.

Os melhores resultados foram obtidos com a utilizagdo dos 8 neurénios.

O numero de neurdnios na camada escondida é uma variavel bastante dificil
de ser definida. Uma formula que defina seu valor 6timo para qualquer tipo de
problema ainda ndo é conhecida, entdo foram feitos testes com valores aleatérios

como 4, 9 e 12. Os melhores resultados foram obtidos para 4 e 12 neurénios.

O numero de neurbnios na camada de saida variou de acordo com a
arquitetura da rede. Como ja foi explicado, para a primeira arquitetura, a camada de
saida possuia 144 neurbnios; para a segunda arquitetura, 48 neurdnios; e, para a

terceira arquitetura, 6 neurdnios.

A forma de inicializacdo dos pesos da rede € aleatéria. Eles variam no
intervalo de -0,5 e 0,5, entdo, para cada simulagdo, 0s pesos iniciais assumem

valores diferentes.

O numero maximo de ciclos é, também, uma variavel que depende muito do
problema onde esta inserido. No estudo em questdo, seu valor 6timo encontrado
apos alguns teste foi de 8000 para a primeira arquitetura e 5000 para a segunda e

terceira arquiteturas.
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O critério de parada utilizado foi a validagdo cruzada ou quando o numero

maximo de ciclos fosse atingido. A parada por validagdo cruzada ocorre quando o

erro de validagao cruzada permanece crescendo durante 30 ciclos seguidas.

A taxa de aprendizado variou entre os valores 0,1 e 0,01. Seu valor 6timo

encontrado, para o problema em questao, foi de 0,01.

O momento variou entre os valores 0,08 e 0,15. Seu valor que mais ajudou na

convergéncia da rede foi 0,08.

A figura 4.1 mostra o sistema desenvolvido para este estudo configurado para

setar os parametros da rede com os valores 6timos para a primeira arquitetura.

# Adobe Flash Player 10

Arquiva  Exibir  Controlar  Ajuda

=10l x|

BazesizaotMartinhoDazerra txt

Dados de entrada:

Quantidade de neurénios na camada de entrada:

Quantidade de neurdnios na camada escondida:

Quantidade de neurdnios na camada de saida:

Parfimetros do algoritmo:
Taxa de aprendizagem:

Momento:

Critérios de parada:

Nimero minimo de ciclos:

Niamero maximo de ciclos:

v/ Normalizar dados

12

144

0.0

0.0s

G0a0

Carregar haze |

Sugerir |

| Treinar |

Figura 4.1. Valores 6timos dos parametros configuraveis do MLP para a primeira

arquitetura
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4.2 Resultados

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados para as diferentes

arquiteturas de redes desenvolvidas.

4.21 Primeira Arquitetura — 1 Rede com 144 Saidas

As simulagdes para a primeira arquitetura foram feitas variando-se todos os
parametros citados na seg¢ao 4.1. De modo geral, cada simulagdo durava cerca de
15 horas, o que tornou bastante arduo o trabalho de encontrar um resultado
satisfatorio. Apds diversas tentativas de se diminuir o EPMA, o melhor resultado
obtido foi o de EPMA = 45%, quando seus parametros estavam configurados da

seguinte maneira:
e Numero de neurdnios na camada de entrada = 8;
e Numero de neurdnios na camada escondida = 12;
e Numero de neurdnios na camada de saida = 144,
e Numero maximo de ciclos = 8000;
e Taxa de aprendizado = 0,01;

¢ Momento = 0,08.

4.2.2 Segunda Arquitetura — 3 Redes com 48 Saidas Cada

Neste caso, o tempo de simulagdo das 3 redes somados foi de
aproximadamente de 14 horas, tornando este trabalho tdo arduo quanto o anterior.
Apesar de serem feitas diversas simulagdes, nao foi possivel encontrar um EPMA
satisfatorio. Seu menor valor encontrado foi de aproximadamente 65%, quando seus

parédmetros estavam configurados da seguinte forma:
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¢ Numero de neurdnios na camada de entrada = 8;
e Numero de neurdnios na camada escondida = 4;
e Numero de neurdnios na camada de saida = 48;
e Numero maximo de ciclos = 5000;

e Taxa de aprendizado = 0,01;

¢ Momento = 0,08.

4.2.3 Terceira Arquitetura — 24 Redes com 6 Saidas Cada

Para a terceira arquitetura, o tempo de simulagao das 24 redes somados foi
de aproximadamente de 20 horas, portanto, essa foi a arquitetura mais dificil de se
trabalhar. Muitas simulacdes foram feitas, variando-se todos os pardmetros, mas o
EPMA insistiu em um valor alto. Seu menor valor encontrado foi de
aproximadamente 81%, quando seus parametros estavam configurados da seguinte

forma:
e Numero de neurdnios na camada de entrada = 8;
e Numero de neurdnios na camada escondida = 4;
e Numero de neurdnios na camada de saida = 6;
e Numero maximo de ciclos = 5000;
e Taxa de aprendizado = 0,01;

¢ Momento = 0,08.
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4.3 Comparacao dos Resultados

Como foi observado, o melhor resultado encontrado, analisando-se todas as
simulacdes realizadas utilizando as 3 diferentes arquiteturas de rede, foi a que

obteve o EPMA = 45%, caso ocorrido com a primeira arquitetura.

O mesmo tipo de estudo pode ser encontrado em [1]. Nesse projeto, o EPMA
variou na maioria das vezes, dependendo da arquitetura utilizada, entre 50% e 55%.
Em um caso isolado, chegou-se a obter um EPMA de aproximadamente 45%,

quando a arquitetura consistia de 144 redes de 1 saida.

Através da comparacao dos resultados anteriormente mencionados, pode-se
observar que os EPMAs minimos encontrados nos dois estudos foram praticamente

iguais.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

O principal objetivo desta monografia foi aplicar algumas arquiteturas de redes
neurais para tentar melhorar a precisdo das previsdes de velocidade do vento para
24 horas a frente. Entdo, para tanto, foi implementada uma RNA MLP, que se
utilizou do algoritmo de treinamento Back-propagation. Uma base de dados da rede
SONDA foi utilizada, a de Sdo Martinho da Serra.

O melhor resultado obtido no projeto foi o de EPMA de 45%
aproximadamente, valor muito préximo de outro obtido para a mesma base e

utilizado aqui para fins de comparacéao.

A maior dificuldade encontrada ao longo de todo o projeto foi o tempo de
simulacdo bastante elevado. Como a base de dados utilizada e o numero de ciclos
exigidos para convergéncia dos algoritmos eram muito grandes, uma simulagéo para

previsao de 24 horas a frente nunca durava menos do que 14 horas.

Como trabalhos futuros, uma série de técnicas podem ser testadas com a

finalidade de diminuir o EPMA, tais como:
e A utilizacao de outras fungdes de ativacao;

e A aplicagao da Transformada de Wavelet nos dados da base utilizada,

o que eliminaria ruidos causados por medi¢des imprecisas;
e Utilizacdo de Redes Neurais Construtivas;

o Utilizacdo de outras técnicas de Cl, desenvolvendo-se um sistema

hibrido, como por exemplo, um sistema NeuroFuzzy; e

e Migragao do sistema para a linguagem C++.
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