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Resumo

Este artigo traz um guia rdpido de ficil acesso ao usudrio, usando ferramentas
on-line, com foco na geragdo de energia edlica e na escolha de melhor regido para insta-
lagao de aerogeradores. Destacam-se as ferramentas Topographic-map, para viabilidade
de terreno na instalacio de aerogeradores, e Google Colaboratory, para executar fungoes
baseadas em inteligéncia artificial para compreender dados climdticos da prépria regiao
e prever valores futuros desses mesmos dados. Além disso, é possivel explorar outro tipo
de geragio distribuida, como a solar, a partir desses mesmos dados e com algumas mu-
dangas do cédigo. Para a realizagio da prova de conceito, nesta pesquisa foi utilizada a
linguagem de programacio Python no ambiente Google Colaboratory, com fungoes e
bibliotecas do TensorFlow, que contém diversos modelos de redes neurais. Para a reali-
zagao da pesquisa, utilizou-se um banco de dados climdticos no periodo de 2015 a 2020
extraido do Instituto Nacional de Meteorologia e de registros de altitude do Azlas edlico
brasileiro. O presente trabalho constatou que os melhores resultados de correlagio das
varidveis climdticas e das previsoes sio proporcionais ao incremento do banco de dados.
Também foi percebida a necessidade de uma boa conexdo de internet para executar
previsoes de médio e longo prazos, em razio do carregamento inicial do banco de dados
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na aplicagdo on-line. Testaram-se vdrios modelos de inteligéncia artificial nas previsoes
da velocidade do vento que foram comparados por meio de erro médio absoluto para
encontrar o modelo mais adequado, como destaque aos modelos denso e convolucional
(método de multiplas saidas).

Palavras-chave: Séries temporais. Energia edlica. Inteligéncia artificial. Redes

neurais. Previsio. Velocidade do vento.

1 INTRODUCAO

O consumo de combustiveis fésseis, tais como carvio, petréleo e gds, vem aumen-
tando e consequentemente produzindo concentragoes de CO, na atmosfera que
atualmente sio 39% maiores que os niveis medidos nas eras pré-industriais, com con-
centragio de 390 ppm (Intergovernmental Panel on Climate Change, 2021). E possivel
que a maior parte do aumento observado na temperatura média global desde meados
do século XX seja decorrente do aumento verificado nas concentracdes antropogénicas
de gases de efeito estufa, e, nesse sentido, novas formas de geracio de energia limpa se
destacam, tais como a energia eélica e a solar (Intergovernmental Panel on Climate
Change, 2021).

No setor eélico, uma estratégia bastante atual tem sido a busca por métodos de
previsio de velocidade de vento que possam fornecer garantias aos investidores desse
setor, de modo que essa busca possa alavancar cada vez mais pesquisas no campo de
estudo da energia edlica. Este artigo traz um guia pratico para tornar o tema mais
préximo do cotidiano do interessado, e isso se torna necessdrio porque os programas
e computadores destinados para simulacoes climdticas tém acesso mais restrito e maior
complexidade de operacio (Camelo ez a/., 2018). O guia prético abordado neste tra-
balho utiliza modelos de inteligéncia artificial (IA) para a previsao da velocidade do
vento. Os resultados sio verificados no periodo escolhido, e, em posse de dados atmos-
féricos da regido especifica, é possivel predefinir a geragio de energia. Tudo isso estd
amparado em pesquisas correlatas na previsio da velocidade do vento com uso de re-
des neurais, tais como os trabalhos de Oliveira (2020) e Camelo ez /. (2018). Estes
tltimos autores utilizaram o software livre R, que conta com sélidas bibliotecas de es-
tatistica e de machine learning para fazer predicoes.

O presente trabalho recorre 2 linguagem Python, simples e acessivel, que conta

também com bibliotecas com bases matemdticas sélidas que permitem ao usudrio co-
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mum realizar previsoes, sejam elas climdticas ou nio, de forma prdtica e rdpida. Essas
bibliotecas também permitem a visualizagio dos dados, ajudando a compreender quais
pardmetros climdticos sdo relevantes na previsio da velocidade do vento.

Com relagdo aos dados climdticos regionais, nesta pesquisa procura-se a melhor
regido para a instalagio dos aerogeradores, identificando padrées benéficos ao estudo,
além de facilitar o acesso a novos usudrios que buscam instalar acrogeradores ou estudar
o clima de uma dada regio. Para isso, utilizam-se ferramentas on-/ine (com destaque ao
Google Colaboratory) com capacidade de avaliagio de dados e uso de redes neurais para
investigar fendmenos climdticos, com fins de geracio de energia (Google Research,
2021).

Este trabalho tem como objetivo geral encontrar as melhores regiées com alto
potencial de geracio de energia eélica e instalagio de aerogeradores nessas dreas. Para
isso, utilizam-se bases de dados climdticas brasileiras disponiveis no Instituto Nacional
de Meteorologia — Inmet (2021), além da ferramenta Topographic-map (2021) para
a viabilidade de terreno para instalacio de aerogerador(es). Finalmente, utilizam-se
modelos de previsio do TensorFlow (2021) do Google para encontrar os valores de
velocidade de vento futuro (24 horas).

Apbs a definigao da localizacio da regido com melhor previsio da velocidade do
vento, ¢ possivel verificar a viabilidade econémica da instalacio de pequenas ou gran-
des fazendas de aerogeradores.

Outro objetivo atrelado a este trabalho é disseminar o uso de IA de forma prética
em aplicagoes relacionadas com geragio distribuida e usando fontes limpas de energia.
Para esse fim, propde-se manter o uso de ferramentas totalmente on-/ine que permi-
tam, por um lado, a manipulacio de grandes bases de dados e, por outro, a utilizagio
de modelos matemdticos, como as redes neurais artificiais (RNA) para realizar os es-
tudos de previsao de velocidade do vento e avaliar os locais com potencial, como
citado anteriormente. Essa linha de pesquisa contribui para a construgao e investiga-
¢do de melhores métodos cientificos e econdmicos para geragio de energia limpa e
desenvolvimento continuo de metodologias que envolvem IA.

2 REVISAO DA LITERATURA

Na sequéncia, serdo abordados os seguintes temas: parimetros atmosféricos, gera-
¢do de energia e IA, necessdrios para a compreensio e a andlise realizada nessa prova
de conceito.
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2.1 Banco de dados climaticos

Esta pesquisa utiliza um banco de dados extraido do site do Inmet. Este instituto
coleta as informagoes de estagbes meteorolégicas espalhadas no Brasil. Alguns dos
pardmetros atmosféricos sdo: temperatura (°C), pressao (mB), radiagio global (J/m?),
precipitagio de chuvas (mm), umidade relativa (%) e velocidade do vento (m/s), os
quais estdo ordenados por data e hora. Essas informagoes permitem avaliar o potencial
de geragao de energias limpas no territério nacional, sobretudo em regides propicias
para implementar a geragio de energia edlica (Instituto Nacional de Meteorologia,
2021). Os parametros atmosféricos mencionados sdo as varidveis de treinamento das
redes neurais, que permitem fazer as previsoes da velocidade do vento, e foram empre-
gados neste artigo.

2.2 Formagao dos ventos

A energia solar ¢ a fonte principal para o movimento do ar, e, de forma indireta, a
atmosfera é aquecida pelo sol, pois os raios solares, ao incidirem sobre a superficie
terrestre, aquecem-na. Essa energia em forma de calor ¢ transferida 4 atmosfera até as
suas regides mais altas por movimentos verticais do ar (convec¢io) ou para outras re-
gides (adveccio), ocasionando ventos que adquirem velocidades diferentes em 4reas
adversas (Instituto de Astronomia, Geofisica e Ciéncias Atmosféricas, 2021).

2.3 Geragao de energia

Para a captagio da energia das forcas dos ventos, é preciso converter a energia
cinética da movimentagio do ar em energia mecinica e, por meio dela, por fim, con-
verter em energia elétrica. Na Figura 1, é apresentado um aerogerador em diferentes
vistas. Quanto mais rdpido suas pds rotacionam, mais energia é gerada (Intergovern-
mental Panel on Climate Change, 2021).
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Figura 1 Torre edlica e seus componentes principais

Fonte: Intergovernmental Panel on Climate Change (2021).

As torres de energia edlica mais altas geralmente tém capacidade maior na capta-
¢io de energia, ¢ o formato aerodinimico e o tamanho das JAminas eélicas, tanto para
baixas ou altas velocidades do vento, também possuem grande influéncia na geragao
de energia (Intergovernmental Panel on Climate Change, 2021). Os acrogeradores de
porte médio geram em torno de 2,1 a 2,2 (MW), e os de maior porte podem produzir
de 4 a4,2 (MW), e ambos os modelos sdo muito utilizados (Zaparolli, 2019).

2.4 Instalacao de aerogeradores

Inicialmente é necessdrio selecionar a regido onde serd instalado o gerador ou os
geradores. Para tanto, deve-se considerar certas caracteristicas de topografia (plana ou
levemente ondulada), vegetago (rasteira), velocidade média anual do vento economi-
camente vidvel em torno de 7 m/s, medigoes e qualidade dos dados, que devem ter no
minimo um ano de registros climdticos na regiao (Universidade Federal do Rio de Ja-
neiro, 2021).

Deve-se considerar também a altitude das medi¢oes que pode ser encontrada nas
simulagées climdticas de 2013 feitas em todo o territério nacional. Para essas simu-
lagées, foi utilizado o software de modelo BRAMS, no Atlas eélico brasileiro (Centro
de Pesquisas de Energia Elétrica, 2013). Outra condi¢do para viabilizar a instalagio
de aerogerador(es) ¢ a distdncia da geracio de energia até a rede na qual serd conec-
tado, pois os custos da construgio de linha de transmissio sio elevados, porém,
quanto mais préxima a rede, mais econdmica serd a operagao. A qualidade da infraes-
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trutura conectada a subestagdes de energia também deverd ser levada em consideracio,
assim como as disponibilidades de conexao para acessar a rede (Universidade Federal
do Rio de Janeiro, 2021).

Nos préximos tdpicos, serdo apresentadas defini¢oes de 1A, assim como os mode-
los de redes neurais.

2.5 Inteligéncia artificial

O presente estudo tem o intuito de adequar uma ferramenta computacional que
permita a andlise de dados de ventos (previsdo) utilizando a IA de forma prética.

De acordo com Sellitto (2002), o papel da IA ¢ incorporar na mdquina inteligéncia
semelhante & humana, utilizando alguns ramos de estudos fundamentais da ciéncia,
como computagio, matemdtica, cibernética, psicologia e engenharia. Ao imitar meca-
nismos naturais de modo artificial, especialmente em programas de computadores, a
IA possibilita a execugio e solugio de tarefas em niveis que podem se igualar as capaci-
dades humanas ou mesmo superd-las.

2.6 Redes neurais artificiais

A RNA pode ser fundamentada em duas partes: a arquitetura e o algoritmo de
aprendizagem (a rede deve ser treinada para aprender), fornecendo parimetros de exem-
plo para a rede (composta por neurdnios). Ela atribui pesos a essas varidveis de modo a
possibilitar o entendimento do que mais afeta o sistema estudado (Rauber, 2005).

Como apresentado por Fleck ez /. (2016), numa RNA existem basicamente quatro
componentes essenciais ao seu funcionamento: conjunto de sinapses, um integrador,
fungio de ativagao e bias. Esses componentes sio exibidos na Figura 2 e detalhados a
seguir. Para o conjunto de sinapses, hd camadas de neurdnios que geram o peso de si-
napse. Na juncio neurdnio (7) com a entrada de sinapse (j), o peso sindptico (wij) é
multiplicado pelo sinal de entrada (x)) (Otuyama, 2020). O integrador forma um com-
binador linear, o qual ¢ responsdvel por atribuir pesos sindpticos as somas de sinais de
entrada (Otuyama, 2020).

Dado um neurdnio artificial, a fun¢io de ativagio limita a amplitude do valor de
saida dele (Fleck ez 4l., 2016). Por essa atribuicao, também é conhecida como “funcao
limitante”, ou seja, o valor de saida ¢ limitado em uma faixa de amplitude finita (valor
normalizado no intervalo fechado de [0,1]) (Otuyama, 2020). O bias é definido como
valor externo ao neurdnio artificial (Figura 2), podendo aumentar ou diminuir a en-
trada do sinal da funcio de ativacao (Fleck ez /., 2016).
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Figura 2 Modelo de neurdnio artificial

Fonte: Otuyama (2020).

A Figura 2 ajuda a demonstrar matematicamente a descri¢do de um neurdnio i,
que pode ser feita por duas equagoes:

hi =X} wij %; (1)
yi=f(h) )
em que: x ¢ igual aos sinais de entrada (x,, x,, x3, ..., x,); w ¢ igual a pesos sindpticos

do neurdnio 7 (w;;, w,, Wi, ..., w,,), combinagao linear dos sinais de entrada do neur6-
nio 7 (h), fungio de ativagio (f); e y sendo igual ao sinal de saida do neurénio 7. Se
incorporarmos ao y, um limiar (¢hreshold), teremos:

Vi =f(hi -0) 3)

em que se tenta reduzir a entrada total da fun¢io de ativagao (6)). Se 6, tiver valor
negativo, haverd bias (desvio), que é exatamente o efeito contrdrio (Otuyama, 2020).
Segundo Fleck et al. (2016), para determinar os pesos sindpticos e bias, é preciso o
treinamento da RNA, no qual um processo iterativo usa valores iniciais até a conver-

géncia do processo. Pode-se definir matematicamente sendo:
w(k); = w(k - i); + Aw(k) (4)

dado k iteracoes, hd o parAmetro w e o vetor de correcio (Aw).
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2.6.1 Fungoes de ativacdo

Como sugerido em Fleck ez al. (2016), existem outros tipos de fungio de ativagao,
sendo os mais conhecidos: fungio limiar, fun¢do linear e, com destaque, a fungio
sigmoide, que é a mais comum. Em se tratando de construgao de RNA, por definigio,
¢ uma fungio crescente com propriedade assintética e de suavidade (Otuyama, 2020).
Pode assumir valores no intervalo [0,1] mantendo-se balanceada nos comportamentos
linear e nio linear (Fleck e @/., 2016). Um tipo de fungio sigmoide é a funcio logfs-
tica, expressa por:

1

f) === (5)

a = parAmetro da inclinacio da fungio sigmoide.

Algumas caracteristicas dessa fungo sio: aumentando o valor de a maior é a incli-
nacio da curva e essa fungao ¢é derivdvel, o que ¢é muito atil nos estudos de RNA
(Otuyama, 2020).

2.6.2 Arquitetura de redes neurais

Otuyama (2020) propoe que a RNA tem organizagio por agrupamentos (camadas)
de nés (neurdnios artificiais), em que os nds de entrada somente recebem a informagio
e a enviam a outros nds, no caso, nés de processamento, que entdo de fato processam

as informagoes. Existem trés classes de arquitetura de RNA:

* Redes neurais diretas de camada Wnica (single-layer feedforward neural networks):
nesse caso, uma tnica camada de nds de entrada envia dados de forma unilateral para
a camada de nés de saida.

* Redes neurais diretas multicamada (multilayer feedforward neural networks): pos-
suem camadas de processamento escondidas (neurdnios escondidos). Essas unidades
escondidas tém por fungio trabalhar as informacoes entre a entrada externa e a saida.

* Redes neurais recorrentes (recurrent neural networks): a camada envia um sinal
para si mesma, para a proxima camada ou para a anterior, configurando-se como uma
rede neural recorrente.

Existe outra classe de redes neurais, as convolucionais, composta por trés elementos

arquitetonicos: campos receptivos locais, pesos compartilhados (podendo também ter

kenzie de Engenharia e C tagdo, Sao Paulo, v. 23, n. 1, p. 174-203, 2023. EEE————— |g|

https://doi.org/10.5935/RMEC.v23n1p174-203

xr



e Michel Braulio de Oliveira, Valdomiro Vega Garcia

replicagao de pesos) e subamostragem espacial, a fim de gerar um determinado grau de
desvio, certo grau de escala e invariincia de distor¢io (Homann de Topin, 2020).

2.6.3 Algoritmo de treinamento nas RNA

Existem dois tipos de treinamento nas RNA: o treinamento (aprendizagem) su-
pervisionado, que obtém a solugo para os problemas em forma de sinais de entrada,
comparando os dados de resposta esperados com os dados de saida da RNA. E outro
tipo de aprendizagem chamado de treinamento nio supervisionado, no qual nio hd
exemplos de resposta para executar o treinamento, restando apenas a correlagio dos
pardmetros de entrada; nessa situacio, a RNA tenta criar categorias de saida que se
correlacionem com as categorias de entrada (Otuyama, 2020).

2.6.4 RNA método autorregressivo

Genericamente e de modo simplificado, Magalhies de Pinho (2019) define o mo-
delo autorregressivo como sendo uma aplicagio de uma dada fungio:

A classe de modelos autorregressivos ¢ caracterizada por uma formulagio para f{)
onde apenas as defasagens dos retornos sio capazes de modelar o retorno em £
sendo o termo de erro (a,) um ruido branco estaciondrio (média zero, varidncia

constante e nio-autocorrelacionado).
O modelo autorregressivo é representado pela Equacio 6.
7= Qo+ Piry + Gy + oty + Pars et ¢prt—p ta, (6)

na qual estdo tempo (t), valores passados de retorno (r), valor das defasagens (p), fator
de autocorrelacio (¢) e erro do tipo ruido branco estaciondrio (a).

2.6.5 Modelo BRAMS

O modelo BRAMS ¢ explicado pelo Centro de Previsio de Tempo e Estudos Cli-
maticos ¢ pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (2021): “BRAMS ¢é um
sistema de modelagem numérica projetado para previsdo e pesquisa atmosférica em
escala regional, com foco na quimica atmosférica, na qualidade do ar e nos ciclos
biogeoquimicos”. Esse modelo constitui uma ferramenta para estudo/pesquisa do cli-
ma, tdo confidvel quanto os seus homdlogos empregados em outros paises, possuindo
um conjunto de parametrizagoes e funcionalidades que sio de alto desempenho
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(Centro de Previsio de Tempo e Estudos Climdticos; Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais, 2016). Na sequéncia, serio definidas as principais fungdes matemdticas
utilizadas neste artigo.

2.7 Erro médio absoluto

Segundo Acharya (2021), podemos definir o erro médio absoluto — EMA (mean
absolute error — MAE) como sendo:

MAE ==37_1|y; — Y] )

As varidveis sao: nimero de observacoes/amostras (n), valor atual da amostra (y) e
valor futuro da amostra (Y). Os graficos de comparacio de eficiéncia de predicoes
deste trabalho sdo avaliados por meio da funcio de EMA.

2.8 Correlagao

Como definido por Lima Filho (2021), a correlagio tem por finalidade mensurar
o grau de relacionamento entre duas varidveis, ou seja, se essas varidveis forem repre-
sentadas num grafico de dispersio e seus pontos de representagio estiverem ao longo
de uma reta imagindria, as duas varidveis apresentaro correlagdo. Sua principal nota-

¢3o matemdtica pode ser definida pelo coeficiente de correlagao linear de Pearson:

n n n
NYio XiVi—Dim1 Xi Dizq Vi

Jnmp - 20 ap, v )’

T =

®)

tal que: r ¢ sempre um valor entre -1 a 1, varidvel qualquer(x), varidvel qualquer(y).
Relagio diretamente proporcional ¢ indicada por valores positivos da correlacio; jd

valores negativos revelam que a relagao entre as varidveis é inversamente proporcional.

2.9 Equagcao da velocidade

Brandio ez al. (2020) definem a velocidade aproximada do vento como sendo
expressa por:
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h
log 2/z,

V= 0Vr—5—
h
f log 1/,

)

e definindo as varidveis: velocidade estimada (V), velocidade atual (v), altura em que
foi medida a velocidade atual (h,), altura em que serd medida a velocidade estimada
(h,) e coeficiente de rugosidade do solo (z,).

2.10 Normalizagao de varidveis

Os gréficos apresentados nas simulagoes tém no geral suas varidveis normalizadas
para melhor representagio dos fendmenos nas execugdes dos cédigos em Python, co-
mo expoe Almaliki (2018). A normaliza¢io mdx-min se expressa na Equagao 10:

x = "N min
1 maxXmin (l 0)

O intervalo dessas varidveis compreende geralmente de 0 a 1 ou de -1 a 1, tendo

x, como valor normalizado, x sendo o valor a ser convertido, x,,, o valor minimo da

min

variavel x e x,,,.

o seu valor mdximo. A seguir, é descrita a linguagem de programacgio
utilizada neste trabalho.

2.11 Linguagem de programacao Python

Para a realizagao das simulacoes e do estudo de varidveis, foi utilizada a linguagem
de programagao Python, por sua versatilidade, simplicidade e rdpida implementagio.
A utilizagio dessa linguagem ¢ vantajosa, jd que conta com inimeras bibliotecas, em
grande medida por causa da Python Foundation e dos colaboradores no mundo todo,
sendo umas das linguagens mais adotadas, com destaque para IA e banco de dados,
entre outros (Coutinho Menezes, 2010). Para executar as instrugoes em Python, foi
utilizado o ambiente web do Google Colab ou Colaboratory, por sua acessibilidade
(on-line) e simples execugio (Google Research, 2021).

Para fazer os treinamentos dos modelos de previsao, este trabalho usa as bibliote-
cas do TensorFlow (2021), em especial a biblioteca Keras, que possui as ferramentas
de redes neurais profundas de uso rdpido e pritico (Chollet, 2015). Todo o cédigo
desenvolvido nesta pesquisa e todos os gréficos gerados estdo disponiveis em: hetps://

github.com/MichelOliveira47/Arquivos-TCC-IL.
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Na sequéncia, ¢ definida a microgeragio distribuida, pois operadores de acrogera-
dores de pequeno ou médio porte podem se beneficiar desse recurso.

2.12 Microgeragao ou minigeragao distribuida

Tanto a microgeragio ou minigeragio distribuida sio definidas pela produgiao de
energia elétrica via fontes renovéveis de energia, em pequenas estagoes geradoras que
estdo conectadas a rede de distribui¢io. Diferem-se quanto a poténcia de geracio, a
microgeragio até 75 (kW) e & minigeragio de 75 (kW) até 5 (MW) (Agéncia Nacional
de Energia Elétrica, 2018).

A microgeragio compreende um grupo de equipamentos especificos que produ-
zem energia elétrica, sendo os mais comuns aqueles de uso residencial, nos quais sio
encontrados mais facilmente painéis fotovoltaicos para captacio de energia solar ou
microturbinas para geracio de energia proveniente do vento. No uso residencial, tam-
bém sio encontrados aparelhos para cogeracio, tais como turbina a vapor, motores
alternativos, motores stirl/ing, microturbinas e pilhas de combustivel (Santos Moreira,
2010).

Esses equipamentos permitem participagdo na gerago distribuida na rede elétrica,
ou seja, ao gerar a prépria energia, o proprietdrio pode conseguir abatimentos nas
contas no uso de energia elétrica por baixo consumo ou por ceder i rede a energia da
microgeragio, tendo por principais vantagens a proximidade do consumidor com a
produgio de energia e beneficios ambientais que permitem menos desperdicio de
energia elétrica ao usar a rede-padrio, tanto na transmissio quanto na distribui¢io
(Nascimento Araujo, 2016).

2.13 Aerogerador Air Silent X

O trabalho atual considera para a microgeragio o aerogerador Air Silent X, por ser
um produto comercial mais acessivel financeiramente (US$ = 1,429.00) e ter uma
relagio custo-beneficio atrativa. O Air Silent X pode ser instalado em alturas ajustdveis
(Maduro Ramos, 2016). Na Figura 3, sio apresentadas suas especificagdes técnicas.
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Parametro Valores
Diametro do rotor 1.17m
Peso 59 kg
Tensdo nominal (Vpc) 12V
v Tensdo de ajuste (V,) Entre 13.6 e 17.0V
) ~ Poténcia maxima (Pyy) 430 W
/ Vento para inicio de geragdo (vg) 3.13m/s
Vento limite 492 m/s
Producdo de energia 90 Ah/dia a 5.5 m/s

Figura 3 Especificacoes do Air Silent X

Fonte: Maduro Ramos (2016).

2.14 Potencial fotovoltaico no Rio Grande do Sul

Este trabalho faz estudos do potencial edlico na regido de Santa Vitéria do Palmar
e Barra do Chui, entretanto essas dreas também possuem potencial de geragio de
energia solar por meio de painéis com células fotovoltaicas. Estudos paralelos podem
ser feitos, j4 que acrogeradores e painéis solares podem ser instalados em conjunto. A
Tabela 1 revela a geragio de energia solar e compara com o gasto de energia residencial

na Unidade da Federacio (UF) do Rio Grande do Sul.

TABELA 1

Potencial de geracao fotovoltaica em residéncias do Rio Grande do Sul

UF Potencial Fotovoltaico Potencial Fotovoltaico Cc 10 Residencial Potencial Fotovoltaico/
Residencial (MW médios)  Residencial (GWh/ano) Anual 2013 (GWh) Consumo Residencial (%)

RS 1.970 17.257 7.750 223

Fonte: Oliveira da Rosa e Perin Gasparin (2016).

Portanto, essa regido também possui potencial de geragio de energia a partir do hi-
drogénio verde, via dispositivos de eletrdlise que sao ligados a fontes de energias limpas,
como os geradores de energia solar e edlica, permitindo a produgio de hidrogénio em
estado puro, com possivel aplicacio para combustio de motores (Dantas ez al., 2020).
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Na sequéncia, serd apresentada a metodologia em que serdo exibidas as agoes e
abordagens que permitem a realizacio do estudo proposto neste trabalho, iniciando
pela escolha da regido.

3 METODOLOGIA

3.1 Escolha da regido para medigoes

Seguindo os critérios estabelecidos pela Universidade Federal do Rio de Janeiro
(2021), foram realizadas pesquisas prévias no Atlas edlico brasileiro (Centro de Pesqui-
sas de Energia Elétrica, 2013), contendo simulagées em modelo BRAMS para todo o
territério nacional. Aparecem em destaque algumas regides da Federagio, que pos-
suem a maior velocidade média do vento por altura (no caso, a 50 m), tais como
Norte (Roraima), Nordeste (Rio Grande do Norte, Bahia e Ceard), Sudeste (Minas
Gerais e Sao Paulo), Centro-Oeste (Mato Grosso do Sul) e Sul (Rio Grande do Sul,
Parand e Santa Catarina). Na Figura 4 podem ser observadas as dreas com maior velo-
cidade média dos ventos com incidéncia anual:

-

BRASIL

POTENCIAL EQLICO

B2

VELOCIDADE MEDIA ANUAL DO VENTO
A 50 m DE ALTURA (m/s)

2202 &P 6P & 6F A% 4% of 2% o of GP G a0 ® ,:‘,‘.:(,Q

ESCALA 1:11.750.000

0 100 200 300 400

SIMULACOES
ATLAS EOLICO -
MAPAS
TEMATICOS

Figura 4 Velocidade média do vento anual a 50 m de altura no territério brasileiro

Fonte: Centro de Pesquisas de Energja Elétrica (2013).
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Com base na Figura 4, o estado do Rio Grande do Sul foi selecionado para o estu-
do, com destaque para as dreas que compreendem os municipios Barra do Chui e
Santa Vitéria do Palmar. Em seguida, pesquisou-se a estagio meteoroldgica mais pro-
picia ao estudo na regido, no caso especifico, a estagio de leitura automdtica A899
(Instituto Nacional de Meteorologia, 2021).

Os dados coletados da estacio A899 estao disponiveis on-/ine em formato de pla-
nilhas Excel, com periodos de tempo anuais, com medicoes a 26 m de altura. Os
dados disponiveis possuem a velocidade média do vento, o que possibilita o estudo de
viabilidades de 4rea e econémica (Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2021).

3.2 Anilise de dados e previsoes

A partir da coleta do banco de dados das medi¢oes meteoroldgicas, esses dados
foram tratados para ser inseridos no ambiente Python de Google Colab. Nesse am-
biente, utilizaram-se as principais bibliotecas com fungées necessdrias para a andlise
dos dados e execugio dos modelos. Entre as bibliotecas, destacam-se Datetime, Ma-
tplotlib, Numpy, Pandas, Seaborn e TensorFlow (Google Research, 2021).

As linhas de cédigo implementadas em Python permitiram a leitura do banco de
dados de interesse, a andlise estatistica, a simulagiao dos modelos e a comparagio dos
resultados para estimar o modelo mais adequado.

Além disso, geraram-se grificos para a pré-visualizagio deles, e aplicou-se a nor-
malizacdo dos dados necessdrios para o treinamento de modelos de IA para fazer as
respectivas previsoes. Realizaram-se correlagoes para observar a forte ou fraca relagao
entre uma varidvel e outra. Esses efeitos foram exibidos em grifico e analisados, per-
mitindo definir as grandezas com maior influéncia nos modelos.

A partir do tratamento prévio dos dados do Instituto Nacional de Meteorologia
(2021), os modelos foram treinados para fazer as previsdes da velocidade do vento
num perfodo predefinido. Por fim, foram comparados os modelos de previsdes por
meio do EMA, pois, como definem Camelo ez al. (2018), existem outras formas de
verificar a acurdcia das previsoes por andlise estatistica de erros, contudo este artigo
busca facilitar a experiéncia do usudrio iniciante na interpretagio dos resultados das
previsoes, usando como comparador o EMA (TensorFlow, 2021).

3.3 Treinamento de modelos e previsées com IA
Para os treinamentos da IA, foram utilizados dois tipos de modelos: os de saida

Unica, que a partir de dados do passado, fazem a previsio de um tdnico valor no futuro;
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e os de multiplas saidas, que treinam a rede com diversos valores do passado, prevendo
virios valores no futuro.

Os modelos utilizados tanto em saida tinica como em multiplas saidas foram: linha
de base (linebase), linear (line), denso (dense), redes neurais recorrentes RNN — LSTM
(do inglés Recurrent Neural Network e Long Short Term Memory, respectivamente) e
rede neural convolucional CNN (do inglés Convolutional Neural Network). O mode-
lo de maltiplas etapas densas (do inglés multi-step dense) foi adicionado para saida
Unica, e, para multiplas saidas, o modelo autorregressivo de médias méveis AR LSTM
(do inglés Autoregressive Network) (TensorFlow, 2021).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Escolha da regiao

Para a escolha da regido, foi seguido o roteiro de pesquisa conforme os parAmetros
estabelecidos pela Universidade Federal do Rio de Janeiro (2021), e, nesse sentido, os
registros de ventos com maior potencial estao na Regido Sul, nos municipios de Barra
do Chui e Santa Vitéria do Palmar. Esses dados foram coletados a uma altura de 26
m, que ¢ uma altura préxima a inicial para geracio de grandes acrogeradores. Além
disso, apresentaram uma velocidade anual dentro da necessdria para a exploragao co-
mercial de 5,16 m/s em 2020 ou mais significativa com 8,52 m/s em 2017. Os dados
analisados também apresentaram os registros anuais, mais completos, sem grandes
interrupgdes em medigoes entre as regides onde mais venta no Brasil. Também foi

observado o tipo de topografia adequado da regiao, que pode ser visto na Figura 5.
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136m

Figura 5 Topografia de Barra do Chui e Santa Vitéria do Palmar

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Figura 5 ilustra a homogeneidade da altitude na regido litorAnea, com suaves
variacbes, sendo notdveis as extensas regides planas, propicias para a aerogeracio. A
obtencio dessa informagio foi possivel por meio da ferramenta on-line de topografia
(Topographic-map, 2021). Na Figura 6, pode ser observada a velocidade do vento no
intervalo de 6,5 a 7,5 m/s para uma altura préxima de 30 m.

VELOCIDADE MEDIA ANUAL DO VENTO
A 30 m DE ALTURA (m/s)
N‘)Q‘:B‘QQQ-B;SQhQ"QHQ‘ ° O

o IR
22 0% &0 ? & &2 A% 4" BRI

ESCALA 1:11.750.000

0 100 200 300 400 800 1200

Figura 6 Velocidade média anual do vento na Regido Sul do Brasil

Fonte: Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (2013).
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4.2 Selecionando o melhor periodo de medig¢des nas planilhas

O banco de dados climdticos do Instituto Nacional de Meteorologia (2021) com-
preende os anos de 2000 a 2021 (até 31 de agosto de 2021), contudo, na verificagio
detalhada dos dados, foi possivel observar que grande parte das tabelas possui valores
nao preenchidos ou erroneos. As tabelas com menor ndmero de erros correspondem
ao perfodo de 2005 a 2020, possibilitando seu uso mais adequado na anilise de séries
temporais. Esses dados foram formatados e corrigidos adequadamente para insergao
no ambiente Google Colaboratory, com uma avaliagio estatisticas deles.

4.3 Estatisticas dos dados climaticos de 2005 a 2020

Na Tabela 2, apresentam-se as grandezas atmosféricas disponiveis, sendo de maior
interesse a velocidade do vento (um total de 52.608 medicoes de 2015 a 2020), que
registrou a média de 4,76 m/s nos cinco anos de medigées. Além disso, 50% das
amostras possuem valor igual ou superior a 4,4 m/s, e 75% das amostras atingem 6,4
m/s ou mais. Algumas grandezas extraidas do banco de dados nao apresentam acentos
do portugués e para evitar conflitos em uma futura atualizacio dos dados, esses acen-
tos ndo foram corrigidos e aparecerdo ao longo do texto em figuras e tabelas com as
palavras originais da extragio.
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TABELA 2

Estatisticas das variaveis climaticas de 2005 a 2020

count mean std min 25% 50% 75% max

PRECIPITAGAO TOTAL. HORARIO (mm) 526080 0121373 0938581 00 00 00 000 446

PRESSAO ATMOSFERICA AO NIVEL DA ESTACAO. HORARIA (mB) 526080 966.187639 216.802611 00 10098 10144 101880 10349
PRESSAO ATMOSFERICA MAX.NA HORA ANT. (AUT) (mB) 526080 966.197459 217389614 00 1010.1 10146 1019.10 10349
PRESSAO ATMOSFERICA MIN. NA HORA ANT. (AUT) (mB) 526080 965672702 217.274537 00 10095 10141 101860 10347

RADIACAO GLOBAL (KJ.m?) 526080 509.154976 959.241629 0.0 00 00 54395 449%6
TEMPERATURA DO AR - BULBO SECO. HORARIA (°C) 526080 16.545811 6.406338 00 129 171 21.30 36.1
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) 526080 13572774 5753152 -39 103 142 1790 267
TEMPERATURA MAXIMA NA HORA ANT. (AUT) (°C) 526080 17.010126 6531206 0.0 132 176 21.70 370
TEMPERATURA MINIMA NA HORA ANT. (AUT) (°C) 526080 16.096003 6298578 0.0 125 167 2080 353

TEMPERATURA ORVALHO MAX. NA HORA ANT. (AUT) (°C) 526080 14.029231 5791837 -25 108 146 1830 270
TEMPERATURA ORVALHO MIN. NA HORA ANT. (AUT) (°C) 526080 13122466 5736928 -46 97 137 1740 256

UMIDADE REL. MAX. NA HORA ANT. (AUT) (%) 526080 80986789 21.362790 00 760 870 9400 1000
UMIDADE REL. MIN. NA HORA ANT. (AUT) (%) 526080 77.025148 21855952 00 700 820 9200 1000
UMIDADE RELATIVA DO AR. HORARIA (%) 526080 79087876 21579699 00 730 80 93.00 1000
VENTO, DIRECAO HORARIA (gr) (° (gr)) 526080 150352418 105935451 00 600 1370 24200 3600
VENTO, RAJADA MAXIMA (m/s) 526080  7.880056  4.037587 00 5.1 76 1030 324

VENTO, VELOCIDADE HORARIA (m/s) 526080 4757503 2812152 00

~
@

44 640 230
Fonte: Elaborado pelos autores.

Também ¢ possivel notar que a regiao escolhida tem baixa precipitagio, com regis-
tro médio de 0,213 mm.

Conhecendo os valores de velocidade do vento obtidos nas tabelas (medicoes), é
possivel estimar a velocidade do vento para alturas superiores de interesse, em caso de
grandes aerogeradores, de alturas mais comuns de 80, 100 e 120 m (Associagio Bra-
sileira de Energia Edlica, 2019). A partir da Equagio 9 sio obtidas velocidades de
7,31,7,5 e 7,64 (mls), respectivamente. Tendo esses valores confirmados nas simula-
¢oes do Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (2013), foi utilizado o coeficiente de
rugosidade do solo igual a 0,01, que ¢ definido pela Secretaria do Meio Ambiente e
Infraestrutura (2014), com valor z0 no intervalo de 0,001 2 0,01 para solo com pouca
vegetacio e velocidade do vento média igual a 6,4 m/s.

4.4 Potencial de geragao de energia elétrica
A partir do banco de dados obtido, pode-se constatar que entre 2017 ¢ 2020 a

velocidade média do vento corresponde a 5,89 m/s (Instituto Nacional de Meteorolo-
gia, 2021). Utilizando essa informagio e visando a sua utilizacio em microgeragio, é
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possivel estimar uma produgio de energia elétrica acima de 1.080 Wh/dia se for ins-
talado um aerogerador Air Silent X. Isso mostra que pode ser vidvel a instalagio desse
tipo de equipamento para uso residencial, permitindo aos usudrios domésticos parti-
ciparem da microgeragio de energia distribuida e de seus beneficios.

4.5 Correlagao das varidveis climdticas

Foi calculada a matriz de correlagio com todas as colunas originais para o ano
2020. De todas as varidveis correlacionadas, “vento, velocidade hordria” apresenta
maior correlagio com a varidvel “rajada maxima de vento”, com valor de 0,91. J4 com
as varidveis restantes, o valor de correlacio varia de -0,029 a 0,19, considerada como
correlagio bem fraca (Araujo; Santos; Gomes, 2019).

Posteriormente foi utilizado um periodo maior de tempo, de 2015 a 2020, obten-
do um melhor resultado, como apresenta-se na matriz de correlagao da Figura 7.

Na Figura 7, pode-se observar que a correlagio da varidvel “vento, velocidade ho-
rdria” com a varidvel “rajada mdxima de vento” para o intervalo 2015 a 2020 ¢ similar
a correlagdo analisada anteriormente (0,92); j4 a correlacio com as vaidveis restantes
apresenta um incremento considerdvel no valor de 0,029 a 0,38, em que se destacam
as varidveis de pressiao atmosférica, temperatura e umidade, registrando as maiores
alteragoes (valores crescentes) dos valores de correlagio. Outro destaque ¢ a varidvel de
radiagdo, que ¢ a Unica registrando valor de correlagio decrescente, passando de 0,19
para 0,13.
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PRECIPITACAO TOTAL. HORARIO (mm) 0.052055
PRESSAQ ATMOSFERICA AO NIVEL DA ESTACAO. HORARIA (mB)  ©.384099
PRESSAQ ATMOSFERICA MAX.NA HORA ANT. (AUT) (mB) 0.383815
PRESSAO ATMOSFERICA MIN. NA HORA ANT. (AUT) (mB) 0.383519
RADIACAO GLOBAL (KJ.m?) 0.135574
TEMPERATURA DO AR - BULBO SECO. HORARIA (°C) 0.285867
TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C) 0.191952
TEMPERATURA MAXIMA NA HORA ANT. (AUT) (°C) 0.282646
TEMPERATURA MINIMA NA HORA ANT. (AUT) (°C) 0.296585
TEMPERATURA ORVALHO MAX. NA HORA ANT. (AUT) (°C) 0.208967
TEMPERATURA ORVALHO MIN. NA HORA ANT. (AUT) (°C) 0.187909
UMIDADE REL. MAX. NA HORA ANT. (AUT) (%) 0.226471
UMIDADE REL. MIN. NA HORA ANT. (AUT) (%) 0.1861438
UMIDADE RELATIVA DO AR. HORARIA (%) 0.201872
VENTO, DIRECAO HORARIA (gr) (° (gr)) 0.042561
VENTO, RAJADA MAXIMA (m/s) 0.914940
VENTO, VELOCIDADE HORARIA (m/s) 1.000000

Name: VENTO, VELOCIDADE HORARIA (m/s), dtype: floaté4

Figura 7 Correlacdo das variaveis climaticas com “VENTO, VELOCIDADE HORARIA (m/s)” -
Inmet (de 2015 a 2020)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Correlagoes baixas de varidveis climdticas podem apresentar-se em grande medida
pelo fato de o estudo concentrar-se numa regido especifica. Para uma compreensio
melhor dos fendmenos climdticos, sdo necessdrios estudo e acompanhamento em es-
cala global, utilizando variados centros meteorolégicos de diversos paises, além de
dados via satélite. Mesmo na atualidade, o clima continua sendo um fenémeno alta-
mente complexo (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, 2021).

A seguir serdo analisados e avaliados vérios modelos de previsao, os quais contem-
plam 24 horas no futuro e cinco anos de passado (treinamento). As 24 horas foram
definidas por causa das limita¢des da ferramenta on-/ine.

4.6 Previsoes de disparo tnico e multiplos

A partir da base de dados meteoroldgica, jd tratada, foi realizado o treinamento
dos modelos de previsio de saidas tnicas e de multiplas saidas. Cada modelo recebe
como entrada o banco de dados de 2015 a 2020, com os nomes das varidveis climdti-
cas (precipitagio, pressio, radiacdo etc.) exibidos na Figura 7, e a previsio ¢ testada
com 24 horas futuras. Os resultados obtidos nas previsoes utilizando TensorFlow
(2021) mostram que os modelos de multiplas saldas possuem erro menores que os
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modelos de saidas tnicas. A andlise de vérios perfodos com todos os modelos estd
disponivel em: https://github.com/MichelOliveira47/Arquivos-TCC-II.

Na Figura 8 ¢ exibida a acurdcia entre os modelos de predi¢io de etapa tnica e
multiplas saidas.
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Figura 8 Comparacao entre os métodos de previsoes

Fonte: Imagem do autor.

Os resultados das previsoes foram avaliados pelo EMA, pois, para um grande nd-
mero de amostras, cada varidvel isolada nio possui grande peso nas medic¢oes, e, como
¢ perceptivel, os modelos mais complexos, no caso, os de multiplas saidas, obtiveram
menor erro e, consequentemente, maior precisao. Na sequéncia, é realizada a compa-
ragdo de previsdes com dados de intervalos diferentes de tempo, o primeiro de trés
anos e o segundo de cinco anos.

4.6.1 Diferengas do erro (EMA) de 2016 a 2018 ¢ de 2015 a 2020

A partir do estudo das planilhas Excel dos dados climdticos do Instituto Nacional
de Meteorologia (2021), observou-se que os dados dos anos 2000 a 2014 possuem
inconsisténcias, tais como auséncia de leituras dos anemdmetros (linhas sem dados) e
valores preenchidos como -9999 em todas as varidveis.

Por isso, o intervalo de 2015 a 2020 foi estabelecido para as previsdes por seus
dados apresentarem maior consisténcia, sem a necessidade de muitas correcoes. Isso
posto, foi realizado o comparativo entre as previsoes da planilha 2016 a 2018 (trés
anos) e da planilha 2015 a 2020 (cinco anos). Na Figura 9, é possivel constatar que os

Revista Mackenzie de Engenharia e Computagio, Sao Paulo, v. 23, n. 1, p. 174-203, 2023. HEESSSS—— 195
https://doi.org/10.5935/RMEC.v23n1p174-203



e Michel Braulio de Oliveira, Valdomiro Vega Garcia

modelos de A utilizados tém maior capacidade de aprendizado com um conjunto

maior informacées.
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Figura 9 Comparacao entre os métodos de previsoes

Fonte: Imagem do autor.

Como indicado no pardgrafo anterior, com uma escala de tempo menor, todos os
métodos da planilha de dados de 2016 até 2018 apresentaram resultados com erros
maiores; em contrapartida, os mesmos métodos no intervalo de tempo de 2015 até
2020 apresentaram significativa reducio nos erros. Isso mostra que os algoritmos de
IA melhoram sua performance com um histérico maior de dados.

Os resultados das previsées indicam que o método de multiplas etapas com o
modelo denso e 0 modelo convolucional foram os que apresentaram os melhores re-
sultados, diferenciando-se entre si por apenas 1,62%, o que os torna semelhantes no
nivel de resposta. Comparando o melhor e o pior modelo, respectivamente, hd o se-
guinte: o modelo de multiplas etapas com rede neural do tipo denso (dense) com EMA
de 0,4260 e, em contraparte, o modelo com rede neural do tipo linha de base com
EMA de 0,7103. Na Figura 10, pode ser observado o comportamento do resultado

dos dois modelos comparados.
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Figura 10 Acuracia do melhor e pior modelo de previsao, respectivamente

Fonte: Imagem do autor.

Na Figura 10, os graficos em azul representam as entradas (inputs) da rede neural,

os circulos em verde representam os rétulos (labels) de valores verdadeiros, e os valores

em “X” vermelho sio as previsoes (predictions).

5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho realizou estudos simplificados, por um lado, para localizar no

territério nacional a regido mais propicia para geracio de energia eélica, ou seja, a que

tivesse ventos adequados (entre 6 e 7,5 m/s) para a instalacdo de aerogeradores edlicos,

com foco no uso residencial ou de microgeragao.

Por outro lado, realizou-se um breve estudo dos parAmetros climdticos que mais

impactam a velocidade do vento, como a altura das medigées. Com o objetivo de

responder a essas questoes, utilizaram-se dados meteoroldgicos disponiveis e ferra-

mentas de forma totalmente on-/ine a fim de facilitar o acesso a todos que necessitem

investigar problemas similares.

Nesse sentido, foi encontrado no size do Instituto Nacional de Meteorologia o banco

de dados climdticos mais completo e atualizado sobre o clima de todas as regides do
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territdrio brasileiro, que, apds ser conferido, teve o estado do Rio Grande do Sul em
destaque, especialmente para as regies dos municipios da Barra do Chui e Santa Vi-
téria do Palmar, onde foram focados os estudos deste artigo. Na sequéncia, a fim de
conhecer a regido e verificar se a drea ¢ majoritariamente plana, foi utilizado o Topo-
graphic-map, que confirmou a viabilidade da regido citada para a instalacio de
aerogeradores edlicos.

Foi utilizada a ferramenta TensorFlow (em Python) em ambiente o7-/ine do Goo-
gle Colaboratory para processar o banco de dados de varidveis climdticas das estagdes
do Inmet. Na anilise estatistica inicial, foram obtidos valores de velocidade do vento
iguais ou superiores a 6,40 m/s para 75% das amostras, confirmando que a regiio
selecionada ¢ adequada para a instalagio de aerogeradores.

Além disso, na mesma ferramenta, realizaram-se treinamento e teste para a previ-
sdo de velocidade do vento, utilizando modelos de IA embutidos na ferramenta que
permitem de forma simples a usudrios com pouco fundamento cientifico (“leigos”)
interagir com ela.

Foram utilizados 12 tipos distintos de modelos de previsio, dentro dos quais se
destacaram o denso e o convolucional, por seu baixo EMA.

Os modelos citados podem ser utilizados para a realizagio de estudos gratuitos
(sem a necessidade de contratar algum servico especializado) e prévios dos parAmetros
climdticos e da velocidade média do vento na regido, permitindo ao usudrio comum
testar bancos de dados climdticos em qualquer localidade para estimar o potencial da
geragdo de energia eélica.

Dessa maneira, ¢ possivel evitar a necessidade de compra de instrumentos meteo-
rolégicos, fazendo um teste pritico de viabilidade econdémica antecipado, evitando
prejuizos econdmicos para os investidores na etapa de exploracio do local com alto
potencial de geracio de energia.

Para trabalhos futuros, é recomendado o estudo das correlacoes das varidveis cli-
mdticas em mais unidades da Federacdo, assim como aprofundamento em métodos
especificos de redes neurais utilizados neste artigo. Além disso, investigar o treinamen-
to das redes a profundidade, utilizando diversos conjuntos de varidveis.

Neste estudo foi possivel identificar, por exemplo, a forte correlagao positiva de
algumas varidveis climdticas sobre a velocidade do vento, tendo destaque a rajada
méxima (correlagdo igual a 0,92). Esse tipo de andlise pode ser utilizado para selecio-

nar as varidveis mais indicadas para o treinamento assertivo dos modelos de IA.
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WIND SPEED FORECAST STUDY: PRACTICAL APPLICATION
OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN THE SEARCH AND USE
OF WIND ENERGY

Abstract

This article provides a quick guide that is easy to access for the user, using on-line
tools, focusing on wind power generation and choosing the best region for installing
wind turbines. Highlighting the Topographic-map tools, for terrain feasibility in the
installation of wind turbines and Google Collaboration to perform functions based
on artificial intelligence to understand climate data from the region itself and predict
future values of these same data. Furthermore, it is possible to explore another type of
distributed generation, such as solar, using these same data and with some code
changes. To carry out the proof of concept, in this research, the programming language
Python was used in the Google Collaborative environment, with functions and
libraries from TensorFlow, which contains several models of neural networks. To carry
out the research, a climate database was used for the period 2015 to 2020, extracted
from the National Institute of Meteorology and altitude records from the Brazilian
wind atlas. The present work found that the best correlation results for climatic
variables and forecasts are proportional to the increase in the database. The need for a
good internet connection to perform medium and long term forecasts was also
perceived, due to the initial loading of the database in the on-line application. Several
artificial intelligence models were tested in the wind speed predictions, which were
compared by mean absolute error to find the most suitable model. Highlights the
dense and convolutional model (multiple output method).

Keywords: Time series. Wind energy. Artificial intelligence. Neural network. Forecast.
Wind speed.
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