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4
Desenvolvimento dos Modelo

Neste capitulo sdo desenvolvidos trés modelos para previsdo da velocidade do
vento, a saber: modelo estatistico que combina a metodologia do modelo Box&Jenkins
com a regressao harmdnica, rede neural artificial e sistema neuro-fuzzy adaptativo AN-
FIS.

Os trés modelos sdo aplicados na previsdo da velocidade do vento no municipio
de S&o Jodo do Cariri situado na regido central do Estado da Paraiba, conforme ilustrado
na Figura 15, onde esta localizada uma das estagdes de referéncia do Sistema Nacional
de Dados Ambientais para o setor de energia — SONDA (Martins et al, 2007). A estacédo
de referéncia de S&o Jodo do Cariri encontra-se a 486 metros de altitude a 7°22°54*” de
latitude sul e 36°31°38°” de longitude oeste (Chou et al, 2006). As séries temporais ana-
lisadas podem ser obtidas na pagina do projeto SONDA (www.cptec.inpe.br/sonda) do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) e coordenado pelo Centro de Previsao
de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC). Embora S&o Jodo do Cariri ndo apresente um
grande potencial edlico, vide o atlas edlico a 50 metros de altura na Figura 16, a série de
registros anemométricos desta localidade abrange mais de um ano sem lacunas nas ob-

servacdes, e por esta razdo esta localidade foi escolhida.

S

Figura 15-Municipio de Séo Jodo do Cariri.
Fonte: Wikipedia
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Figura 16-Atlas do potencial e6lico brasileiro (m/s).

Fonte: Atlas do Potencial E6lico Brasileiro

4.1
Anélise Exploratoria da Série de Velocidade do Vento.

A base de dados obtida na pagina do projeto SONDA contém registros da veloci-
dade e da direcdo do vento tomados a cada 10 minutos na altura de 50 metros, os dados
referem-se ao ano de 2006. A partir destas observacdes foi construida a série de médias

horéarias da velocidade do vento ilustrada na Figura 17.
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Figura 17- Série horaria de velocidade do vento.
Fonte: o autor (2010)
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A seguir, na Tabela 7 s&o apresentadas algumas estatisticas descritivas dos regis-
tros horarios da velocidade do vento a 50 metros de altura no municipio de S&o Jodo do
Cariri.

Tabela 7-Estatisticas de velocidade do vento.

NUmero de observagdes 8760
Média m/s 5,3101
Mediana m/s 5,2367
Desvio-padrédo m/s 2,1475
Minima m/s 0,3283
Méxima m/s 11,1950
1° quartil m/s 3,6483
3° quartil m/s 6,8425

Fonte: o autor (2010)

A rosa dos ventos na Figura 18 indica que 0s ventos em Sdo Jodo do Cariri sdo
predominantemente de sul (Chou et al, 2006), mostrando assim, que os dados de direcdo
do vento tem efeito reduzido na previsdo da velocidade do vento, uma vez que sopram

na mesma direcao.
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Figura 18-Rosa dos ventos a 50 m de altura
Fonte: o autor (2010)

Nas Figuras 19 e 20 sdo apresentadas, respectivamente, as médias horarias e men-

sais da velocidade do vento a 50 metros de altura. A Figura 19 revela que a disponibili-
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dade do potencial edlico ndo é uniforme ao longo do dia, mas concentra-se no periodo
da noite, enquanto a Figura 20 mostra que a velocidade média do vento ao longo do ano
ndo é constante e o maior potencial para geracdo e6lica concentra-se no periodo de ou-

tubro a janeiro.

velocldade m/s

13 15 17 19 21 2324
horas
Figura 19-Médias horarias da velocidade do vento (m/s).

Fonte: o autor (2010)

velocidade médiamie

Figura 20-Médias mensais da velocidade do vento (m/s)
Fonte: o autor (2010)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821481/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821481/CA

72

Na Figura 21, o histograma da distribuicdo de frequéncias da velocidade do vento
em S&o Jodo de Cariri a 50 metros de altura revela que na maior parte do tempo a velo-
cidade do vento ndo ultrapassa 10 m/s. Adicionalmente, 0 Q-QPlot na Figura 22 sugere

que os registros da velocidade ndo seguem uma distribuicdo normal.

4 6 8 10
velocidade m/s

Figura 21- Histograma da velocidade do vento a 50 m de altura.
Fonte: o autor (2010)
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Figura 22-Q-QPlot da da velocidade do vento a 50 metros de altura.
Fonte: o autor (2010)

De acordo com o teste de Kolmogorov-Smirnov realizado por meio do SPSS 8 e
apresentado na Tabela 8, rejeita-se a hipdtese nula de que os dados de velocidade do
vento tenham distribuicdo normal. Segundo Custodio 2009, na literatura a distribuicdo

mais frequente para dados do vento ¢ a distribuicdo de Weibull.
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Tabela 8-Teste de Normalidade Kolmogorov-Smirnov.

Kolmogorov-Smirnov

Média D. Padrao

P-valor

Velocidade de vento 5.31

2.15

0.00

Fonte: o autor (2010)

A Funcéo de autocorrelacdo (FAC) dos registros horarios da velocidade do vento

ilustrada na Figura 23 exibe picos localizados em intervalos de 24 horas que decaem

lentamente, portanto, a série temporal ndo é estacionaria e tem sazonalidade, provavel-

mente com multiplos ciclos, pois a série é horaria.
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Figura 23-FAC de série horéria da velocidade do vento.

Fonte: o autor (2010)

4.2
Modelo Estatistico de Previsao

Em funcdo das caracteristicas da série relatadas na secdo 4.1, propde-se uma mo-

delagem estatistica baseada no uso combinado da regressdo harménica com um modelo

auto-regressivo média mével (ARMA). Nesta modelagem foram utilizados os software

Matlab e Gretl para analise harmonica e para modelagem Box-Jenkins respectivamente.

A seguir, na Figura 24 é exibido o periodograma da série horaria da velocidade do

vento. O periodograma é Util na determinacéo das frequéncias W ou wsignificativas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821481/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821481/CA

74

As frequéncias selecionadas sdo aquelas que minimizam a soma de quadrados dos resi-
duos.

900

Periodicidade
800 -

700 | 1
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400 1

300 —

200 —
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0 U_IE ; 115 2I 215 é 35
Figura 24-Periodograma da velocidade do vento
Fonte: o autor (2010)

A partir da amplitude dos 4380 harmdnicos, isto é N/2, onde N =8760, foram i-
dentificados trés harmdnicos significativos no periodograma ilustrado na Figura 24:
I(wses)= 812,32, I(w1)= 498,18 e I(wr30)= 222,16, cujas frequéncias estimadas séo, res-

pectivamente, W, = 0,00071726, W, = 0,2618 e W,, = 0,5236 (Tabela 9) indicam peri-

odicidades de 8.760, 24 e 12 horas respectivamente
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J I(w;) W,
1 498,18 0,00071726
2 8,7378 0,0014345
3 15,617 0,0021518
4 3,506 0,002869

5 3,5845 0,0035863
365 812,32 0,2618

366 71,164 0,26252
367 5,038 0,26323
729 38,962 0,52288
730 222,16 0,5236
4379 0,011731 3,1409
4380 0,0089577 3,1416

Fonte: autor (2010)

Identificadas as frequéncias dos principais harménicos na Tabela 9 acima, foram

estimados 0s demais parametros do modelo harmdnico, utilizando uma regressao linear

com w conhecido. A partir desta, foram extraidos os residuos sobre qual foi ajustado

um modelo SARIMA. A Tabela 10 apresenta o critério de diagndstico de w na qual

pode se avaliar o efeito de cada harménico no desempenho da regressdo harmonica.
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Tabela 10-Resultado de MAPE dos ws estimados.

MAPE
W1| 0,2618 (40,6697 38,8338
33,8874
W2| 0,000717 (43,8417 32,0714
41,2505
W3| 0,5236 (47,4749 38,8338

Fonte: o autor (2010)

O gréfico da seérie dos residuos extraida da regressdo harmdnica € ilustrado na Fi-

gura 25. Nas Figuras 26 e 27, o histograma e 0 Q-QPlot destes residuos sugerem que

este tenha distribuicdo normal. A FAC e a FACP dos residuos sao ilustradas na Figura
28 e sugerem um modelo ARMA (2,0).

8

_5 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7OOD ©OOO 000

Figura-25-Série dos residuos da regressdo harménica
Fonte: o autor (2010)
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Figura 26-Histograma dos residuos da regressdo harménica
Fonte: o autor (2010)

Q-Q plot for Residuo
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Figura 27-Q-QPlot dos residuos da regressao harmdnica
Fonte: o autor (2010)

77
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ACF for Residuo
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Figura 28-Residuo FAC e FACP
Fonte: o autor (2010)

Seguindo a estratégia do teste de sobrefixacdo outras especificagdes foram avalia-
das a partir de pequenas alteracdes na ordem da especificacdo inicial ARMA(2,0). Os
diagnosticos das especificacdes alternativas séo apresentados nas tabelas que se seguem.

Tabela 11-Modelo ARMA (2,0)

Estatisticas

Coeficiente D. padréo Erro Z P-valor
Phi_1 0,914821 0,0105625 86,61 0,0000***
phi_2 -0,14467 0,0105576 -13,7 9,75e-04 ***

Log-likelihood | -11735,46 Akaike 23476,93
Schwarz 23498,16 | Hannan-Quinn | 23484,16
Real Imaginario Modulos || Frequéncia
AR
Raiz 1 1,4055 0 1,4055 0
Raiz 2 4,918 0 4,918 0

Fonte: o autor (2010)
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Estatisticas

Coeficiente D. padréo Erro Z P-valor
phi_1 0,961283 0,0611192 15,73 | 9,72e-05***
phi_2 -0,181806 0,0491293 -3,701 | 0,0002 ***

theta_1 -0,047449 0,0617483 -0,7684 0,4422
Log-likelihood | -11735,24 Akaike 23478,5
Schwarz 23506,8 | Hannan-Quinn ( 23488,1
Real Imaginario Modulos | Frequéncia
AR
Raiz 1 1,4235 0 1,4235 0
Raiz 2 3,8639 0 3,8639 0
MA
Raiz 1 21,0753 0 21,0753 0
Fonte: o autor (2010))
Tabela 13-Modelo ARMA (1,1)
Estatisticas
Coeficiente D. padréo Erro Z P-valor
phi_1 0,73899 0,00880335 83,94 0,0000 ***
theta_1 0,17097 0,0125808 13,59 4,62e-04***
Log-likelihood | -11739,84 Akaike 23485,7
Schwarz 23506,91 | Hannan-Quinn | 23492,9
Real Imaginario Modulos | Frequéncia
AR
Raiz 1 1,3532 0 1,3532 0
MA
Raiz 1 -5,849 0 5,849 0,5

Fonte: o autor (2010)
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Tabela 14-Modelo SARIMA (2,0,0)*(1,0,0)

Estatisticas

Coeficiente D. padréo Erro Z P-valor
phi_1 0,846214 0,0110315 76,71 0,0000 ***
phi_1 -0,096918 [  0,0107949 -8,978 | 2,75e-019 ***
Phi_1 0,251171 0,0107612 23,34 1,72E-120***

Log-likelihood | -11472,42 Akaike 229529

Schwarz 22981,16 || Hannan-Quinn { 22962,5

Real Imaginario Modulos | Frequéncia
AR
Raiz 1 1,4092 0 1,4092 0
Raiz 2 7,32221 0 7,32221 0

AR (sazonal)
Raiz 1 3,9814 0 3,9814 0
Fonte: autor (2010)

De acordo com o critério de diagnostico do modelo, 0 método auto-regressivo
SARIMA (2,0,0)*(1,0,0) da Tabela 14 foi o que apresentou melhor desempenho, de
acordo com os critérios de Schwarz (BIC) e Akaike (AIC), com valores respectivamen-
te de 22.981,16 e 22.952,85.

O modelo estatistico combina a Regressdao Harménica com a modelagem Box &
Jenkins, assim, a previsdo da velocidade do vento para qualquer horizonte de previsédo é
efetuada a partir da soma da previsdo obtida pela Regressdo Harménica com a previsdo
residual calculada pelo modelo SARIMA(2,0,0)*(1,0,0). O desempenho da abordagem
proposta para previsdo 1 passo a frente durante o periodo histérico é retratado na Tabela
16 pelas estatisticas erro médio absoluto (MAPE), pela raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e pelo desvio médio absoluto (MAD)
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Tabela 15-Resultado de previsdo dentro da amostra do modelo estatistico.

Previsdo dentro da amostra
MAPE (%) RMSE (m/s) | MAD (m/s)
Estatistico 15,0 1,65 1,04

Fonte: o autor (2010)

Modelo

A seguir, na Figura 29 é ilustrada a previséo até 24 horas a frente da velocidade de
vento que foi obtida pela modelagem estatistica proposta.
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Figura 29-Previséo da velocidade do vento até 24 horas a frente
Fonte: o autor (2010)

4.3
Rede Neural Artificial

Na busca da rede MLP com a melhor arquitetura foram avaliadas cinqienta e seis
configurac6es de rede que diferem nas fungdes de ativacdo, no nimero de neurdnios na
camada escondida e tamanho de janela de entrada. O critério de escolha da melhor con-
figuracdo baseou-se no MAPE e no U-Theil. A melhor Rede Neural possui as seguintes
caracteristicas.

e NuUmero de neurdnios na camada de entrada: 3;
e Numero de camadas escondidas: 1;
e NuUmero de neurdnios na camada escondida: 3;

e Funcdo de Ativacdo: Sigmoide (logsig);
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Na aplicacdo deste modelo os dados foram previamente normalizados A normali-
zacdo dos dados serve para assegurar que todas as variaveis e 0s dados usados nos modelos
tenham igual tratamento e atencdo durante o processo de treinamento. A equacdo 4.1 ilustra
a normalizacdo usada neste trabalho.

Y, —min(Y))
" max (Y,)—min (Y,)

(4.1)

Onde, Y,- o0 valor original para o vetor de entrada;
Y, - valor normalizado para o vetor de entrada;
min (Y,) - valor minimo de vetor de entrada;
max (,) - valor maximo de vetor de entrada.

Para o treinamento do modelo foi usado no total 8784 dados, dos quais 80% para
treinamento, 17% para validacdo e 3% para testar a rede. A topologia da rede € consti-
tuida por 3 neur6nios na camada de entrada, correspondentes a velocidade do vento nas
horas t.3, t.1o € t.o4. O critério de parada considerado, foi a taxa de erro médio por ciclo, e

a capacidade de generalizacdo da rede.

Real . i B
Treinamento JI ________ R L L

400 500 600 700 800

Figura 30-Grafico de treinamento em relagdo ao observado
Fonte: o autor (2010)

Tem-se na Figura 30 o grafico de comportamento da rede treinada. A rede res-
ponde ao treinamento de maneira eficaz e isto permite que a previsdo possa ser realiza-
da.

Uma vez que a rede € treinada e a capacidade de generalizacdo da rede foi consta-
tada, os dados do subconjunto de teste (3% dos dados do total de 8784) foram usados

para verificar a capacidade preditiva. Na Figura 31 e a na Tabela 16 pode-se constatar o
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desempenho da rede. Pela caracteristica dos dados, os valores de MAPE de treinamento,

validacgdo e de teste sdo aceitaveis. Ja na Figura 32 é o grafico de previsdo da rede para
as proximas 24 horas, com MAPE de 12,96%.

o ” treinamento |||,
2 b HeLL || - — validacao r
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Figura 31-Desempenho da rede em relacdo aos dados observados.

mfs

Fonte: o autor (2010)

Tabela 16-MAPE da rede

MAPE

Treinamento | Validacdo | Teste

11, 67% 12,78% 13,95%
Fonte: o autor (2009)
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Figura 32-Previsdo do modelo rede neural 24 horas.
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Fonte: o autor (2010)

Tabela 17-Resultado de previsdo dentro da amostra do modelo rede neural

Previsdo dentro da amostra
Modelo
MAPE (%) RMSE MAD
Rede Neural 14,0 1,23 1,05

Fonte: o autor (2010)

4.4
ANFIS

Conforme ilustrado nas Tabelas 16 e 17, a rede neural apresentou um desempenho
ligeiramente mais preciso que o alcancado pelo método estatistico. Por esta razéo, vi-
sando alcancar um resultado superior, na modelagem por meio da rede ANFIS foram
tomadas as primeiras diferencas da série de velocidade do vento, ou seja, Av = v(t) —
v(t-1) e, em seguida, tomadas as diferencas sazonais horarias da série diferenciada, ou
seja, y(t) = A**Av = Av(t) — Av(t-24), onde v(t) é a velocidade do vento na hora t.

A série transformada e a respectiva funcéo de autocorrelacéo séo ilustradas na Fi-

guras 33 e 34 respectivamente.

_B 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8OO0 9000

Figura 33-Série transformada da velocidade do vento
Fonte: o autor (2010)
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Sample Autocorrelation Function (ACF)

Sample Autocorrelation

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Lag

Figura 34-FAC da série transformada
Fonte: o autor (2010)

A FAC ilustrada na Figura 34 sugere que a série transformada y(t) € estacionaria e
apresenta um valor significativo no lag 24, indicando que y(t-24) deve ser uma das vari-
aveis explicativas da série transformada no intante t.

A modelagem da rede ANFIS foi realizada por meio da rotina anfisedit, uma tool-
box do Matlab aplicada na série transformada y(t) = A24Av = Av(t) — Av(t-24), onde v(t)
é a velocidade do vento na hora t. A seguir sdo descritas as diversas fases da modelagem
da rede ANFIS até a identificacdo da melhor configuracéo,

Inicialmente, os dados foram divididos em trés conjuntos distintos, a saber:

e Conjunto de treinamento: Detentor de maior parcela dos dados. A partir deste
conjunto é que os pesos dos neurbnios sdo ajustados durante o treinamento. O
conjunto de pares de entrada-saida utilizados no treinamento foi gerado a partir
da série transformada com observacdes referentes ao ano de 2006. A partir das
8760 observacdes horarias da série de velocidade do vento foram gerados 8711
conjuntos de pares entrada-saida, sendo que 7404 foram utilizados no treinamen-
to, que corresponde a 85% dos dados.

e Conjunto de validacdo: Este conjunto € usado paralelamente com o conjunto de
treinamento. Tem como finalidade verificar a capacidade de generalizacdo da
rede. Por isso é usado como critério de parada do treinamento. Dos 8711 conjun-

to de pares de entrada-saida, 871 dados foram usados na fase de validacdo, que
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corresponde 10% do total dos conjunto de pares de entra e saida. O método de
treinamento com parada antecipada (early stopping) faz uso dos conjuntos de es-
timac&o (treinamento) e validacdo para determinar 0 momento de parada do trei-
namento, evitando que o risco de superajustamento responsaveis pela perda de
capacidade de generalizagdo da rede. . O método consiste em apresentar o con-
junto de validacdo ao modelo ajustado ap6s um determinado nimero de épocas
de treinamento (Haykin, 2001). Quando o erro obtido a partir do conjunto de va-
lidagdo — erro de validagdo — cresce de forma consistente, o treinamento da rede
é interrompido.

e Conjunto de teste: Serve para estimar o desempenho da rede. Para este conjunto
foram usados 436 dados, que corresponde a 5% do total dos conjuntos de pares
de entrada e saida.

Em seguida, os dados foram normalizados pela equacéo (4.1) antes do inicio do
processo de treinamento da rede.

Com base no perfil das autocorrelagdes ilustrado na Figura 34 foram avaliadas di-
feremtes defasagens no tempo para as variaveis de entrada da rede ANFIS.

O treinamento da rede ANFIS foi realizado por meio da Fuzzy Logic Toolbox™
do Matlab®, onde se escolheu 0 método de particionamento padrdo Grid partition e 0
algoritmo backpropagation para otimizacdo dos parametros da rede. A seguir na Tabela
18 sdo listadas as 27 configuracdes de redes para previsdo um passo (uma hora) a frente

avaliadas inicialmente.
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Epoca N° de L N° de
Rede de Janela  [fUnc0es de | MAD | RMSE [funcoes de | MAD | RMSE
treinamento pertinéncia pertinéncia
1 250 12324 3 023 | 035 2 023 | 0,33
2 250 121224 3 023 | 035 2 022 | 0,33
3 250 141224 3 023 | 035 2 023 | 0,33
4 250 1122472 3 023 | 036 2 022 | 0,33
5 250 12312 3 023 | 035 2 023 | 0,34
6 250 13612 3 023 | 035 2 024 | 0,33
7 250 161224 3 024 | 037 2 022 | 0,33
8 250 1234 3 024 | 035 2 023 | 0,34
9 250 11224 48 3 023 | 036 2 023 | 0,33
10 250 61224 3 029 | 042 2 029 | 041
11 250 361224 3 027 | 040 2 0,28 | 0,40
12 250 1224 48 3 023 | 036 2 023 | 0,33
13 250 1222324 3 024 | 037 2 0,24 | 0,37
14 250 244872 96 3 030 | 044 2 0,30 | 043
15 250 12612 3 029 | 044 2 023 | 0,34
16 250 1312 24 3 023 | 035 2 0,24 | 0,37
17 250 1468 3 023 | 035 2 023 | 0,34
18 250 1360 3 023 | 035 2 024 | 0,35
19 250 12324 3 022 | 035 2 023 | 0,33
20 250 1510 24 3 023 | 036 2 023 | 0,33
21 250 1245 3 023 | 035 2 023 | 0,34
22 250 12324 25 3 024 | 037 2 023 | 0,36
23 250 11224 3 023 | 034 2 022 | 0,32
24 250 1324 3 023 | 034 2 022 | 0,36
25 250 1224 3 022 | 031 2 022 | 0,33
26 250 1212 3 023 | 034 2 022 | 0,33
27 250 124 48 3 023 | 035 2 022 | 0,34
28 300 11224 3 020 | 029 2 0,19 | 0,28

Fonte: o autor (2010)
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Conforme ilustrado na Tabela 18, as 27 configurac¢des avaliadas diferem no tama-
nho da janela de valores passados da velocidade de vento, no nimero de funcGes de
pertinéncia para as variaveis de entrada, no tipo de funcdes de pertinéncia de entrada e
de saida. A melhor configuracdo encontrada é a de nimero 23, pois nesta foram verifi-
cados os menores valores para o desvio médio absoluto (MAD) e para a raiz do erro
medio quadratico (RMSE). Salienta-se que no treinamento da rede foi usado o método
de parada antecipada (early stopping), que usa os conjuntos de estimagdo (treinamento)
e validacdo para determinar o0 momento de parada do treinamento, evitando que a rede
se ajuste excessivamente ao conjunto de estimagédo (treinamento).

Na Tabela 19 séo apresentados resultados do treinamento apds 700 épocas de trei-

namento da 23? configuracdo para diferentes nimeros de conjuntos fuzzy das variaveis

de entrada.
Tabela 19-Simulacéo da rede com 700 épocas
Epoca Janela | NUmero de conjuntos fuzzy | MAD ||RMSE
700 11224 3 0.2006 | 0.2898
700 11224 2 0.1957 ||0.2754

Fonte: o autor (2010)

A rede ANFIS identificada tem uma saida y(t) e trés entradas y(t-1), y(t-12), y(t-24),
portanto a rede é desenhada para fornecer previsdes da série transformada y(t) = A?*Av =
Av(t) — Av(t-24) até 1 hora a frente. No modelo proposto, cada varidvel de entrada foi repre-
sentada por dois conjuntos fuzzy com forma gaussiana, portanto, o sistema fuzzy especifica-
do tem 8 regras fuzzy (2°), cada uma com trés antecedentes e um consequente.

A arquitetura da rede ANFIS € apresentada na Figura 35. Nela pode-se visualizar que

a rede tem trés entradas que sdo y(t—1),y(t—12)ey(t-24), duas funcles de pertinéncia

para cada entrada, oito regras, e uma saida.
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Figura 35-Estrutura do modelo ANFIS.

Nas Figuras 36 € apresentado o grafico de teste FIS treinado contra validacdo de
dados, nos quais se pode constatar que 0 sistema capta as caracteristicas da série

analisada.
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Figura 36-Ajuste de treinamento

O histograma da Figura 38 apresenta o grafico de dispersdo entre os valores
observados e previstos, nele constata-se certa robustez do modelo. Ja na Figura 39, os
valores observados sdo comparados com as previsdes uma hora a frente. Na sequéncia,
o diagrama de dispersdo na Figura 40 ilustra a forte correlacdo entre os valores
observados e o0s estimados pela rede ANFIS para a velocidade do vento (m/s)

confirmando a boa qualidade do ajuste.
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Figura 38-Previsdo 1 hora a frente.
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Figura 39-Diagrama de desperson.

Tabela 20-Resultado de previsdo dentro da amostra do modelo ANFIS.

Previsdo dentro da amostra
Modelo
MAPE (%) | RMSE (m/s) [ MAD (m/s)
ANFIS 13,0 0,28 0,2

Os resultados na Tabela 20 indicam o desempenho superior alcancado pela
abordagem ANFIS quando comparados com os obtidos pela rede neural e pela
modelagem estatistica.

Na Figura 41 pode-se visualizar o grafico da previsdo da rede para as proximas 24
horas a frente. Estas previsdes foram obtidas por meio da realimentacdo das proprias
previsdes obtidas pela ANFIS. Naturalmente a qualidade das previsGes se reduz a

medida que o horizonte de previsdo é expandido.
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Figura 40-Previsdes 24 horas a frente.

92


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821481/CA




