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ABSTRACT

A energia edlica ¢ uma das tecnologias de baixo carbono para geragdo de energia elétrica. No Brasil existe
um grande potencial desta fonte nas regides nordeste e sul do pais. Além disso, diversos tém verificado a
complementaridade da geragdo de energia elétrica da energia edlica a geracdo hidraulica, isto ¢ que em regime
de seca ha maior quantidade de ventos e vice-versa. Em 2022 a energia edlica ocupa o segundo lugar como
fonte mais usada na matriz elétrica Brasileira com 11.8% equivalente a 25.6 GW, sendo predominantemente
hidraulica com 61.9%. Segundo o Plano Nacional de Energia estima-se que em 2050, o Brasil tenha uma
capacidade instalada de energia e6lica de 110 GW, aumentando assim a capacidade de geragdo edlica no pais.
Devido a natureza intermitente da energia eolica, surgem novos desafios para a integracdo dessa nova fonte
na rede elétrica nacional. Para administrar isso de maneira eficiente, a capacidade de prever e analisar ten-
déncias ¢ indispensavel para saber com exatiddo a relagdo de energia que poderia ser produzida, permitindo
assim uma maior precisdo na operagio do Sistema Interligado Nacional (SIN). Isto poderia levar a realizar
escolhas mais precisas em relagdo ao fornecimento de energia e a administragdo dos reservatorios. Dentre
os principais parametros que influenciam um parque edélico temos a direcdo e a velocidade do vento. Este
trabalho propde estudar diferentes modelos para prever a geracao de energia elétrica no estado do Ceara. A
partir dos pardmetros mencionados utilizaremos trés modelos para realizar previsdes no contexto brasileiro,
sendo estes 0 ARIMA, uma rede neural convolucional (CNN) e uma rede neural Long Short-Term Memory
(LSTM). A analise comparou os resultados de cada um destes trés modelos com os dados reais de velocidade
do estado do Ceara para o ano de 2022. Os resultados encontrados mostram um melhor desempenho da rede
neural LSTM, possuindo um melhor resultado nas métricas utilizadas para a analise.

1. INTRODUCAO

No cenario atual, onde paises como China, india, Brasil, EUA e paises da Unidao Europeia buscam
atingir emissoes liquidas zero até 2050 [1], a energia edlica vem se apresentando como uma das
grandes apostas para a transi¢ao energética global focada na redugdo de dependéncia de fontes de
energia fosseis.

Apesar de ser uma fonte de energia renovavel com baixo carbono, a energia edlica enfrenta desafios
significativos, especialmente em relagdo a sua integracdo nas redes elétricas devido a sua natureza
intermitente. Tal caracteristica pode causar congestionamentos nas linhas de transmissdo e exige
uma coordenagdo eficiente entre diversos stakeholders [2]. Para lidar com essas dificuldades, sdo
necessarias solugdes avangadas, como técnicas de previsdo que permitam manter a eficiéncia e a
confiabilidade do sistema.

Integrar uma alta proporg¢do de energia renovavel, como ocorre no Brasil, que ja em 2022 ocupava a
6" posi¢do de paises com maior capacidade instalada de edlicas [3], apresenta desafios tinicos devido
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a variabilidade e intermiténcia dessas fontes. Nesse contexto, as Redes Neurais Artificiais (ANNs)
se apresentam como ferramentas fundamentais para a melhoria da previsibilidade de energia edlica,
uma vez que oferecem capacidades superiores de modelagem de relagdes complexas e ndo lineares
quando comparados aos métodos convencionais.

Este trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de diferentes métodos preditivos basea-
dos em redes neurais artificiais, focando em sua aplicagcdo na energia e6lica para o estado da Ceara,
com um método de ajuste ja amplamente utilizado para séries temporais, o Modelo Autorregressivo
Integrado de Médias Mdveis (ARIMA). No estudo implementamos dois tipos distintos de modelos
de redes neurais: Long Short-Term Memory (LSTM) [4] e Rede Neural Convolucional (CNN) [5].
As CNNs podem identificar padrdes espaciais dentro dos dados, sendo particularmente uteis para
a interpretacdo de entradas meteorologicas, enquanto as LSTMs lidam com os aspectos temporais
dos dados de energia edlica. Ao treinar esses modelos com dados meteoroldgicos e de vento espe-
cificos do Ceara, uma regido com grande potencial de energia eolica, este trabalho busca avaliar a
melhor abordagem de previsdo para o estado do Ceard, melhorando a precisdo e a confiabilidade
das previsdes de energia edlica e contribuindo para a otimizagao da utilizacdo de energia renovavel
na regiao.

2. METODOLOGIA

Na realizacdo deste trabalho, utilizamos os dados climaticos provenientes do Instituto Nacional
de Meteorologia (BNIM) [6] para o estado do Ceara, abrangendo o periodo de 2011 a 2021. Foi
realizada uma analise dos dados providos para elucidar a dinamica temporal desses conjuntos. Apds
esta andlise, o modelo ARIMA e os modelos de redes neurais artificiais, abrangendo as arquiteturas
CNN e LSTM, foram formulados e treinados utilizando os dados completos da série temporal. O
objetivo era aproveitar toda a informacao climatica disponivel para a dire¢cdo do vento e previsao
de velocidade. Apos a fase de treinamento, foram geradas previsdes para o ano subsequente apos
o periodo de treinamento de dados, e esses resultados foram comparados com dados reais de 2022
usando as métricas de avaliagio MAPE, MSE, RMSE e R2.

2.1. DADOS CLIMATICOS

Os dados meteorologicos utilizados neste estudo foram fornecidos pelo (BNIM). Os dados de trei-
namento foram coletados entre os anos de 2011 e 2021, com intervalo horario de dados historicos.
Dentre todos os dados fornecidos, os pardmetros utilizados para analise exploratoria e construgao
do modelo incluiram: dire¢do horaria do vento, velocidade horaria do vento, velocidade maxima do
vento na hora anterior, umidade relativa horaria, umidade relativa maxima na hora anterior, tempe-
ratura horaria, temperatura minima na hora anterior, pressdo atmosférica maxima na hora anterior,
pressdo atmosférica horaria e pressao atmosférica minima na hora anterior. Ao analisarmos a cor-
relagdo entre as varidveis vimos que a dire¢do do vento possuia uma relagdo baixa com as outras
variaveis utilizadas, para aumentar o suporte dessa variavel introduzimos outros dois parametros,
a projecao vertical da dire¢ao do vento e a proje¢ao horizontal da dire¢ao do vento. Com excecao
da dire¢do do vento, que veio na unidade de graus e foi transformada em radianos, nenhuma va-
ridvel utilizada para o modelo necessitou de transformagdes uma vez que chegaram como valores
numéricos. Para alimentar o treinamento dos modelos de redes neurais CNN e LSTM foi construida
uma matriz que relacionava uma linha dos dados de teste as 23 linhas anteriores resultando em uma
matriz de input de dimensdes (96310, 24, 11).
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onforme mostrado nas Fig 1(a) ¢ Fig 1(b), a velocidade e direcdo do vento apresentam comporta-
mentos muito diferentes. Para entender melhor o funcionamento destas séries temporais realizamos
o teste Dickey-Fuller que confirmou as suposigoes de estacionariedade de ambas as séries, forne-
cendo um valor p que rejeita a hipotese nula de raiz unitaria na série temporal, indicando assim
estacionariedade. Além deste, testes de hipoteses como Jarque-Bera, teste de assimetria e teste
de kurtosis foram aplicados para confirmar a ndo normalidade na série temporal de velocidade e
dire¢do do vento. Esses testes contrastam a hipdtese nula de que as séries sdo normalmente distri-
buidas, hipotese que € rejeitada com base no valor de p de cada teste, considerando um nivel de
significancia de 0,05.
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Figura 1. As figuras (a) e (b) apresentam a decomposicdo aditiva de séries temporais
ligadas a velocidade e direcdo do vento, respectivamente. Esses nimeros mostram
componentes de tendéncia, sazonais e irregulares, com foco nas 500 observagdes horarias
mais recentes.

2.2. LONG SHORT TERM MEMORY

LSTM ¢ um tipo de rede neural recorrente (RNN) que permite a rede manter dependéncias de dados
de longo prazo em varios intervalos de tempo. Consiste em uma cadeia de modulos de rede neural
repetidos, cada um contendo trés portas de controle: a porta de esquecimento, a porta de entrada e
a porta de saida. Cada porta compreende uma camada de rede neural sigmoide e uma operagao de
multiplicagdo pontual. As camadas sigméides produzem niimeros entre 0 e 1, indicando a proporg¢ao
de informagdes de entrada que devem ser transmitidas. Para dados de série temporal, o LSTM
processa uma sequéncia de vetores de entrada x = {1, @2, ..., ;,... }, onde z; € R™ representa
um vetor m-dimensional de leituras para variaveis m em tempo ¢t. Varias dessas séries temporais
podem ser geradas abrindo uma janela para uma série temporal maior. Embora o LSTM possa lidar
com qualquer dado de série temporal, seu desempenho pode variar dependendo da entrada.

Com as novas informagdes x; no estado ¢, o médulo LSTM opera da seguinte forma: Primeiro,
ele determina quais informagdes antigas serao descartadas, gerando um numero dentro do intervalo
[0,1], denotado como
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(2.1) ft = o1(Wylhi—1, 2] + by),

onde h; ¢ a saidano estado ¢ — 1 € Wy, by sdo as matrizes de peso e vié€s da porta de esquecimento.
Entdo, x; ¢ processado antes de ser armazenado no estado dg célula. O valor #; é determinado na
porta de entrada, junto com um vetor de valores candidatos C; gerado por uma camada tanh, para
atualizar o novo estado da célula C}

(2.2) iy = oo(Wilhi—1, 2] + b;)
(2-3) ét = tanh(Wc[ht—ly wt] + bc)
2.4 Cr=fi®Ci_1 +i @ Cy,

aqui (i, ), (p,c ) s80 as matrizes de peso e vieses da porta de entrada e do estado da célula de me-
moria, respectivamente. Finalmente, a porta de saida, que é definida por

(2.5 oy = 03(Wolhi—1, 2] + bo)
(26) ht = O¢ X tanh(C’t),

onde W, e b, sdo a matriz de peso e polarizagdo da porta de saida, determina uma parte do estado
da célula que ¢ gerada. O estado da célula viaja verticalmente por toda a cadeia, preservando
internamente as informacdes sequenciais e permitindo que o LSTM retenha o conhecimento das
etapas de tempo subsequentes.[7]-[11].

2.3. Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Moveis

O modelo Autorregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) usa os periodos defasados como
variaveis independentes para construir uma equagao de regressdo. Sua expressao geral é:

p q
(2.7 (1 - ¢1-Li) (1-L)X, = (1 +> Mﬁ') =
i=1 =1

Em que L € o operador de defasagem, d € Z, d > 0, p e g representam, respectivamente, o periodo
do modelo autorregressivo ¢ o nimero de termos do modelo de médias modveis, e d representa a
ordem da diferenciagao.

2.4. REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

As redes neurais convolucionais (CNNs) processam dados de imagem com eficiéncia usando uma
estrutura de feed-forward profunda que inclui blocos de convolu¢do. As CNNs podem extrair au-
tomaticamente recursos de dados brutos, tornando-os aplicaveis a previsao de séries temporais,
tratando sequéncias como imagens unidimensionais. Eles oferecem as vantagens dos perceptrons
multicamadas, como suporte a entradas e saidas multivariadas e aprendizagem de relagcdes comple-
xas, sem exigir aprendizagem direta de observacdes defasadas, mas em vez disso concentrando-se
em representagdes relevantes de grandes sequéncias de entrada [12]-[15].

Uma CNN 1D tipica consiste em trés camadas principais: camadas convolucionais 1D, camadas de
pooling e camadas totalmente conectadas. Além disso, dois parametros cruciais sdo a camada de
abandono e a fungdo de ativagao.
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ma camada convolucional unidimensional ¢ usada para identificar caracteristicas em um vetor. O

vetor de entrada z[p], i = 0,1,..., N — 1, é alimentado na camada inicial da CNN. Esta camada
emprega varios parametros:

2.8)

Filters e Kernels: Eles produzem mapas de recursos aplicando convolugdes aos dados de
entrada. A eficacia da detec¢do de recursos depende do nimero e tamanho dos kernels.
Denotando o kernel de convolugéo de tamanho s como «[p], a saida de convolugéo resultante
C[p] pode ser calculada como

s—1
Clpl = zlp] ® k[p] = ) _ xlqlz[p —q]
§=0
onde ® representa a operagdo de convolugio e p = 0,1,2,...,N — 1,. Geral-

mente, os recursos convolvidos na saida da [ésima camada podem ser expressos como
Cl = o +3,,Clkl,,). Cl representa o késimo recurso na lésima camada, C},*
denota 0 mésimo recurso na (I — 1)ésima camada, ném ¢ o kernel que conecta o késimo
recurso ao meésimo recurso, blm € 0 viés para esses recursos, € o ¢ a funcao de ativagado [16].
Func3o de ativacido: um parametro crucial no modelo CNN, a fun¢do de ativagdo ajuda a
aprender e aproximar relacionamentos continuos e complexos entre varidveis de rede. Fun-
¢oes de ativagdo comuns incluem RELU, softmax e sigmoid.

Stride: O valor stride determina o0 movimento do kernel através dos dados de entrada. O
passo mais tipico é 1, indicando que o kernel muda uma coluna de dados de entrada a cada
etapa.

Pooling Layer: Normalmente posicionada apds uma camada convolucional, a camada de
pooling visa reduzir o tamanho do mapa de caracteristicas, diminuindo assim os custos
computacionais. Existem varias operagdes de pooling, como pool maximo, pool médio e
pool de soma. Este trabalho utiliza pooling maximo 1D, que envolve deslizar um tamanho
de pool especificado e passar sobre a entrada e selecionar o valor maximo de cada regido,
C;L = MaXee mathcal Py, Cé_l onde Py, representa a regido de pooling com indice h.

Camada nivelada e camada eliminada: A camada nivelada converte os dados de entrada em
um vetor unidimensional para a camada totalmente conectada (densa). Para evitar overfit-
ting, que pode ocorrer quando todos os recursos se conectam a camada de nivelamento, uma
camada de eliminacdo ¢ adicionada. Essa camada elimina aleatoriamente alguns neurénios
durante o treinamento, reduzindo assim o tamanho e a complexidade do modelo.

Camada densa totalmente conectada: A saida achatada ¢ alimentada na camada densa
totalmente conectada, que gera a saida final. Uma fung¢ao de ativa¢do, como a fungdo RELU
descrita anteriormente, ¢ um de seus pardmetros principais.

2.5. METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Neste estudo, as métricas amplamente reconhecidas MAPE, MSE, RMSE e R? foram utilizadas
para avaliar o desempenho preditivo dos modelos no conjunto de validagao durante a hiperparame-
trizagdo e mostrar resultados de precisdo no conjunto de teste.
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2.9)

(2.10)

2.11) x 100%

(2.12)

3. RESULTADOS

Os resultados obtidos com cada um dos modelos propostos neste trabalho, incluindo CNN, LSTM
e ARIMA, serdo apresentados abaixo na Fig 2, representando as ultimas 150 observacdes de cada
modelo comparadas com os dados reais sendo Fig 2(a) e Fig 2(b) relativos a velocidade e dire¢ao do
vento respectivamente, e na Tab 1 que traz os valores de MAPE, MSE, RMSE e R? consolidados.

Wind Direction Time Series Comparison: Real x Forecasts

Wind Speed Time Series Comparison: Real x Forecasts

Wind Speed (m/s)
Wind Direction (rad)

(@) (b)

Figura 2. As figuras (a) e (b) representam a previsao da velocidade do vento versus o
conjunto de teste e previsdo da direcdo do vento versus o conjunto de teste,
respectivamente, para os modelos CNN, LSTM e ARIMA.

De acordo com os dados apresentados na Tab 1, podemos extrair as seguintes informagdes a respeito
das previsdes geradas pelos modelos propostos:

= Com relagdo a velocidade do vento, todos os modelos apresentaram uma capacidade mode-

rada de ajuste, explicando por volta de 60% da variancia dos dados de acordo com R?. Com

base nesse dados, vemos que os modelos com a maior € a menor capacidade de explicar as
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Meétricas

MAPE | MSE | RMSE | R?

ARIMA | 186.4% | 2.57 1.60 | 0.246
% CNN 236.2% | 2.52 | 1.586 | 0.262
LSTM 198.5% | 2.50 | 1.581 | 0.266
B ARIMA | 52.73% | 1.096 | 0.300 | 0.625
m | CNN 84.03% | 1.138 | 0.309 | 0.611
> LSTM | 59.49% | 0.889 | 0.292 | 0.696

Tabela 1. Tabela de acuracia para previsdo de diregdo e velocidade do vento utilizando
modelos CNN, LSTM e ARIMA.

variagdes dos dados foram respectivamente o LSTM, com R? de 0,696, e 0 CNN, com R? de
0,611. Podemos, também ver que, com exce¢ao do MAPE, performado melhor pelo modelo
ARIMA com MAPE de 52.73%, o modelo LSTM foi o que possuiu o melhor desempenho
nas métricas selecionadas apresentando MSE de 0,889 ¢ RMSE de 0.292 para valores de
velocidade que variaram entre 0 m/s e 10 m/s .

= Com relagdo a direcdo do vento, todos os modelos apresentaram uma baixa capacidade de
ajuste, sendo o melhor modelo capaz de explicar por volta de 26,6% da variancia dos da-
dos de acordo com R2. Além disso, vemos também um aumento consideravel nos valores
relativos as métricas de avalia¢do, sendo o melhor desempenho geral o do modelo LSTM
com MSE de 2,50 ¢ RMSE de 1,581, indicam que nenhum dos modelos foi capaz de fazer
um bom ajuste. Assim como para a velocidade do vento, o melhor MAPE foi gerado pelo
modelo ARIMA com o valor de 186,4%. Essa redugdo de desempenho pode ser relacionada
a incapacidade dos modelos de ajustar a componente de erro da série temporal que, como
pode ser visto na Fig 1(b), possui uma magnitude préxima aos valores da série temporal.

4, CONCLUSAO

Este trabalho examinou o desempenho de diferentes modelos para previsdo da velocidade e dire¢ao
do vento. Os resultados revelam que o modelo LSTM apresentou desempenho superior em ambos
os conjuntos de dados, superando os modelos ARIMA e CNN. Em particular, o modelo de rede neu-
ral artificial demonstrou melhores resultados na previsao da velocidade do vento, alcangando um
erro quadratico médio (MSE) de 88.9% e um coeficiente de determinagio R? de 0,696, superando
os modelos ARIMA ( MSE = 109,6%, R? = 0,625) e CNN (MSE = 113,8%, R? = 0,611). Além
disso, o modelo LSTM produziu resultados promissores na previsdo da dire¢do do vento, com um
R? de 0,266, superando ainda mais os outros modelos. Para melhorar a qualidade dos resultados, a
implementacado futura de métodos hibridos com redes neurais artificiais, como a Rede Neural Con-
volucional Autoencoder LSTM (CNN-ALSTM) e, especialmente, 0 ARIMA-LSTM, pode ser uma
op¢ao viavel, combinando a robustez dos modelos estatisticos com a flexibilidade e a capacidade
das redes neurais de capturar padrdoes complexos. Esses resultados poderao ser utilizados para apri-
morar a precisdo das previsdes de energia edlica, contribuindo para uma melhor gestdo do Sistema
Interligado Nacional, além de otimizar a gestdo da geracdo, transmissdo e distribui¢ao de energia
elétrica.
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