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Resumo— Atualmente diversos paises estdo engajados no
desenvolvimento sustentavel. Uma das pecas fundamentais para
alcangar esse desenvolvimento é a construcdo de uma matriz
energética que contenha fontes renovaveis, que preservam o meio
ambiente, e elimine as opg¢des relativas aos combustiveis fosseis.
Nesse sentido, uma das fontes mais limpas e renovaveis é a energia
edlica. O Brasil esta entre os dez maiores geradores de energia
edlica no mundo. Para a implantagdo e planejamento de tais
sistemas sdo necessarios estudos detalhando o comportamento do
vento. Logo, este artigo tem como objetivo realizar a anélise
estatistica e previsdo de uma série temporal de velocidades de
ventos, na localidade de Arraial do Cabo situado no Rio de
Janeiro, por meio do método classico ARIMA e Redes Neurais
MLP (MultiLayer Perceptron) e LSTM (Long Short Term Memory).
Os resultados obtidos neste estudo mostram melhor desempenho
dos modelos baseados em Redes Neurais sobre o método
estatistico, devido as caracteristicas estocésticas do vento,
fendbmenos de mesoescala e o0s outros aspectos climaticos e
geograficos da regido. Os resultados alcangados indicam que o uso
de aprendizado de maquinas (Machine Learning) é um caminho
promissor. No entanto, é importante investigar se outras variaveis,
além da série historica de velocidades de vento, podem melhorar a
previsdo desta.

Palavras-chave— geracdo edlica, séries temporais, métodos de
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|. INTRODUGCAO

O desenvolvimento sustentavel é um tema que vem sendo
debatido pela Organizagdo das Nagbes Unidas (ONU),
notadamente apds a assinatura do Protocolo de Kyoto (1997),
cujo compromisso foi ratificado pelo Brasil no Decreto
Legislativo n°® 144 de 2002. Desde entdo, outras convencdes,
tratados e acordos internacionais sobre clima foram realizados,
incluindo a Rio+10, Rio+20, até as mais recentes Conferéncias
Climéticas Mundial, sendo que no Acordo de Paris, o Brasil
ratificou a alcancar a parcela de 45% de energias renovaveis na
composicao da matriz energética em 2030 [1]. O Brasil possui
elevado potencial e6lico, tornando a geracao de energia eélica
uma das opcles mais viaveis para a geracdo de energia

renovavel no Brasil. Porém, mesmo com todo esse potencial, a
geracdo ellica possui  dificuldades decorrentes da
imprevisibilidade das condi¢des do vento (quanto & velocidade,
direcdo e outros fatores) que demandam estudo e pesquisa.
Recentemente atingiu a marca de 15 mil megawatts (MW) de
poténcia instalada (capacidade de geracdo) de energia edlica,
equiparando-se a Itaipu.

Este trabalho tem por finalidade avaliar diferentes modelos
baseados em estatistica e aprendizado de méaquinas visando
estudar a previsdo do vento horéario, que a partir da curva de
poténcia, possibilita a determinagdo da energia eolica [2].

O restante deste trabalho estd distribuido em mais cinco
secBes. A sec¢do Il apresenta alguns fundamentos voltados para
ageracdo de energia edlica. A se¢do I11 fundamenta brevemente
o0s principios relacionados aos trés métodos desenvolvidos para
a previsdo de séries temporais. A secdo IV apresenta a
metodologia adotada neste trabalho. A secdo V exibe os
resultados obtidos e, finalmente, a secdo VI encerra o trabalho
apresentando conclusdes e perspectivas de novos trabalhos.

Il. FUNDAMENTOS DE GERAGAO DE ENERGIA RENOVAVEL:
GERACAO EOLICA

A Introdugéo

Conforme as defini¢bes de [3], os sistemas eblicos podem
ser classificados em pequeno porte (até 10 kW), intermediarios
(entre 10 e 250 kW) e de grande porte (maiores que 250 kW).
Além disso, podem ser sistemas isolados do sistema interligado,
necessitando de sistema para armazenamento da energia;
sistemas hibridos, nos quais outras fontes de energia atendem
uma Unica carga que necessita de uma unidade de controle e
condicionamento de poténcia; sistemas interligados a rede, que
sdo aqueles de grande porte com aerogeradores conectados ao
sistema elétrico; e sistemas off-shore, que representa uma nova
aplicacdo em sistemas de grande porte instalados no mar, onde
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ha a necessidade de estratégias especiais, pois a instabilidade
maritima pode movimentar os aerogeradores, assim como
cuidados adicionais no transporte dos equipamentos.

B. Relacgdo velocidade/altura

Outro fator que deve ser considerado durante a avaliagdo da
velocidade do vento é a relagdo que existe entre a mesma e a
altura na qual os dados de vento estdo sendo coletados [4]. De
acordo com [5], a rugosidade do terreno altera a variacdo da
velocidade com a altura devido aos obstaculos. Por isso, areas
urbanas apresentam maior rugosidade do que as rurais e
litoréneas.

C. Conversao do potencial e6lico em elétrico

A curva de poténcia da turbina edlica representa a poténcia
elétrica gerada em funcéo da velocidade incidente e depende do
tamanho das pés, poténcia do gerador e de outros detalhes de
projeto, de acordo com a Fig. 1.

A avaliacdo desta curva, de responsabilidade do fabricante,
pode ser obtida por medig¢des da velocidade do vento através de
um anemdmetro instalado préximo a turbina e sua respectiva
poténcia gerada [2].
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Fig. 1 Curva de poténcia de um aerogerador (Vargas, 2015 apud Pessanha et
al., 2010).

Observam-se trés pontos importantes na Fig. 1. A
velocidade de partida onde o gerador comeca a gerar energia, a
velocidade nominal na qual a turbina atinge a produgdo méaxima
de poténcia e a velocidade de corte em que a protecdo desliga a
turbina.

I11. PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS
A. Método estatistico (ARIMA)

O modelo autoregressivo integrado de média mdveis ou
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average),
conhecido também como metodologia de Box-Jenkins, € um
método estatistico comumente utilizado em previsao de séries

temporais, através da analise de dados histéricos com o objetivo
de expressar 0 comportamento futuro baseando-se na variagéo
estocastica do passado [6]. Considerado um método classico
devido a sua generalidade, 0 ARIMA pode lidar com séries
estaciondrias ou ndo-estaciondrias, com ou sem elementos
sazonais [7].

Este modelo é wusualmente representado pela notagdo
ARIMA(p, d, q), onde (p, d, g) € a representacéo da ordem do
modelo. O método possui as seguintes componentes,
denominadas de “filtros” [8]:

e Componente de Auto Regressivo (AR).
e Componente de Integragao (I).
e Componente de Médias Méveis (MA).

p, d e q sdo parametros que precisam ser estimados por
técnicas interativas, como o método dos minimos quadrados. O
pardmetro p é relacionado ao termo autorregressivo,
representando a sua ordem; g é o parametro relativo a ordem da
parte de médias moveis e d é o parametro integrado que
representa o numero de derivagdes necessarias para tornar uma
série estacionaria. Assim, ao atribuir valores como (1, 0, 0) esta
se utilizando apenas o modelo autorregressivo, enquanto (0, 1,
0), o modelo integrado e (0, 0, 1), 0 modelo de médias moveis.
A definicdo dos modelos é feita através da analise das
condicBes estacionarias com as funcGes de autocorrelacdo
(ACF) e autocorrelagéo parcial (PACF) [8].

B. Redes Neurais Artificiais (MLP e LSTM)

Redes Neurais Artificiais sdo métodos alternativos de previsdo
de séries temporais inspiradas no funcionamento do cérebro
humano. S3o organizadas em camadas de processadores
denominados de neurdnios artificiais, que realizam o
processamento e a transmissdo de informacdes entre redes de
neurdnios conectados por sinapses.

A estrutura mais basica das redes neurais é o neurdnio artificial,
que simula as funcGes do seu equivalente biolégico. De acordo
com [9], os neurdnios sdo componentes ndo-lineares, que
fornecem saidas continuas, como ilustrado na Fig. 2, a partir da
coleta e processamento de sinais de entrada. A fungdo de
ativacdo determina a resposta de um neurdnio e é definida pela
Eq. 1:

m
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Fig. 2 Modelo de neurdnio artificial.

Existem diversas formas de organizar a topologia de uma rede.
Particularmente, a MLP é organizada em duas ou mais camadas
de neurdnios, sendo uma delas (ou mais) intermediarias e uma
de saida. A Rede Neural é um aproximador universal de
funces e é demonstrado que uma rede MLP, com uma camada
escondida e funcdo de ativagdo ndo-linear, consegue
representar qualquer fungéo [9].

As Redes Neurais Recorrentes sdo representadas por uma
realimentacdo na arquitetura padrdo. O alcance dos valores
utilizados para corre¢do dos pesos é restrito, pois a influéncia
da saida nas camadas escondidas, decai exponencialmente a
medida em que passa pelas conexfes recorrentes da rede.
Vérias tentativas para resolver esta questdo, conhecida como
problema de dissipa¢do de gradiente, foram abordadas durante
o0s anos 90, e uma das solugdes adotadas foi a criagdo das redes
LSTM.

As redes LSTM foram definidas por [10], como modelos mais
complexos da classe de Redes Neurais Recorrentes. A
complexidade vem do fato que ela pode armazenar valores por
uma quantidade arbitraria de passos de tempo, sendo designada
para mitigar o problema da dissipagdo dos gradientes.

O modelo LSTM substitui os neurbnios tradicionais dos
perceptrons por blocos (Fig. 3). Esses blocos sdo formados por
células de memdrias e por algumas portas de entradas que
controlam o fluxo de informacGes que passa pela célula. Cada
célula de memoria é auto conectada com unidades lineares
denominadas de Carrossel de Erro Constante (CEC), sendo sua
ativacdo considerada o estado da célula.

t | t

N - | )

\hedetll] A
© ® &

Fig. 3 Representacdo de uma célula de meméria de uma rede LSTM [11].
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Segundo [12], o CEC é o responsavel por reduzir o problema
de dissipacdo do gradiente, desde que fluxo anterior de erro
local se mantenha constante dentro dele, enquanto uma nova
entrada ou sinal externo de erro se apresente.

Cada bloco contém uma ou mais células de memdrias auto
conectadas e trés unidades multiplicadoras (portdes de entrada
saida e esquecimento), estes portdes tém fungdes analogas a
escrita, leitura, redefinicdo e operacdo para as células. Estas
unidades multiplicadoras sdo a razéo das células de memoria do
LSTM serem capazes de guardar e acessar informacfes por
longos periodos de tempo [13]. Gragas a essa capacidade, as
redes LSTM tém sido bem-sucedidas quando usadas em tarefas
que requerem memorias de longo alcance. Essa caracteristica a
torna altamente recomendavel para o uso em previsao de séries
temporais longas, como é o caso do presente trabalho.

I\VV. METODOLOGIA

A. Andlise estatistica

Uma série temporal de velocidade do vento horéria
apresenta variagGes importantes e ndo deterministicas que
ocorrem ao longo dos dias, meses e anos. A compreensao destas
variacdes, ao longo do tempo, é o maior objetivo destas analises
[14] e, para isto, a analise estatistica é uma ferramenta muito
atil neste estudo. Adicionalmente, é necessario realizar analise
detalhada da localidade por um periodo suficientemente longo,
relacionadas ao clima e relevo, por exemplo, para identificar
fatores que afetam as variaveis do vento [15].

A Fig. 4 apresenta a decomposi¢do da série temporal em
componentes de tendéncia, sazonais e irregulares usando
médias moveis. Esta decomposi¢do foi realizada com a funcéo
decompose do pacote stats do software estatistico R [16]. E
possivel identificar uma tendéncia crescente com a passagem
dos anos, pois, segundo [14], as velocidades do vento variam
também a longo prazo, podendo haver uma diferenca de até
10% entre o valor médio anual e a média a longo prazo. Através
do grafico de sazonalidade, é observado que a série possui um
padrdo inerente em seus dados, mostrando periodos com
velocidades maiores e outros com velocidades menores. No
gréafico de aleatoriedade é apresentado um alto nivel de erro.
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Fig. 4 Decomposicéo da série completa nas componentes de uma série temporal
(tendéncia, sazonalidade e erro).

No gréfico box plot mostrado na Fig. 5, € possivel observar a
variagdo da média anual, reforcando o que é visto no gréafico da
tendéncia da série temporal representando nos graficos



decompostos. No mesmo é observado a variacdo da velocidade
durante o ano através da caixa interquartilica e a presenca de
outliers, que sdo dados considerados atipicos.

Anilise estatistica da série de velocidades do vento de Arraial do Cabo-RJ
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Fig. 5 Gréafico Box Plot da série completa.

Outra forma de analisar graficamente os dados de
velocidade de vento é por meio de histogramas, onde é possivel
observar na Fig. 6 que a maior incidéncia durante a série é de
velocidades de 1 a 5 m/s.

Histograma da série de ventos de Arralal do Cabo - RJ
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Fig. 6 Histograma da série completa.

A série também apresenta sazonalidade ao longo do dia,
como pode ser observado no gréfico da Fig. 7. A partir dela
podem ser analisadas as médias referentes as horas do més de
setembro de 2014, quando a incidéncia de velocidades é maior.
Na figura é possivel observar que os ventos de maior
intensidade ocorrem aproximadamente no periodo de 17 as 22
horas, enquanto os ventos com menores intensidade ocorrem no
periodo de 6 as 11 horas. Isto ocorre devido & proximidade do
oceano no local, pois € um grande regulador térmico. A
umidade do ar, proveniente do mesmo, absorve radiagdo
térmica durante o dia e, durante a noite, esse calor é reemitido

para baixo, evitando uma variagdo brusca de temperatura [17].

Variagdo da velocidade média horaria - Setembro de 2014
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Fig. 7 Variacéo da velocidade média horaria em setembro de 2014.

B. Distribuicédo de Weibull

De acordo com [14], o vento possui caracteristica estocastica,
sendo a velocidade uma varidvel aleatéria continua. A
distribuicdo de Weibull é a melhor forma de apresentar a funcéo
densidade de probabilidade de uma distribuig8o de vento, sendo
representada pela equacéo (2):

k

ror =) e @

O fator de escala c esta relacionado a média da velocidade do
vento no local em um determinado periodo, e o fator de forma
k relacionado a variancia da velocidade do vento. Estes
pardmetros foram estimados com a funcéo fitdistr() do pacote
MASS do software estatistico R, resultando na curva ajustada
ao histograma da série na Fig. 8. Esta distribuicdo pode ser
utilizada na avaliagdo da produgdo de energia de turbinas
edblicas e determinar 0 aumento na capacidade de geracdo. Esta
andlise ndo foi realizada neste trabalho.

Densidade de Probabilidade da série de velocidades do vento de Arraial do Cabo-RJ
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Fig, 8 Distribuicao de Weibull série de velocidades de 2006 a 2018.

C. Configuracdes do método estatisticos (ARIMA)

Para 0 método ARIMA, a funcdo auto.arima, do software
estatistico R, foi utilizada. Esta realiza a normalizagdo da série
temporal e estima os pardmetros p, d e g. Os dados foram
separados em conjuntos de treino e teste, que consistia no
periodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2017 para o conjunto
de treino, e para o teste os dados referentes ao ano de 2018.

D. Configuragdes dos modelos baseados em Redes
Neurais (MLP e LSTM)

Nas redes neurais os dados foram apresentados em forma de
“janela”, com n valores anteriores ao valor a ser previsto na
posicdo n+1 [9], onde o tamanho da mesma constitui um
pardmetro a ser ajustado na identificacdo da rede, visando o
melhor desempenho na previsdo. A previsdo realizada foi single
step uma hora a frente.



Na etapa de treino o algoritmo backpropagation foi o método
de treinamento supervisionado utilizado. Os dados foram
separados em conjuntos: 70% dos dados da série temporal
(77.146 amostras) foram usados para ajuste do modelo
(treinamento), um subconjunto com 20% destes dados (19.286
amostras) foram usados para validacdo. E os 30% dos dados
restantes da série (8.760 amostras) foram utilizados no conjunto
de teste.

A funcdo de parada antecipada (early stopping) foi utilizada.
O objetivo dessa fungdo é identificar quando as medidas de erro
de validacdo se estabilizam ou voltam a aumentar, pois nesse
momento ela devera interromper o treinamento.

Na rede LSTM foram adotados critérios semelhantes aos da
MLP. Uma vez que a LSTM lida melhor com séries de grande
extensdo, separando e distinguindo fatos recentes dos mais
antigos [9], a utilizacdo da hora como entrada se torna
desnecessaria, logo ndo € inserida na entrada da rede.

Todas as simulagfes das redes neurais foram
realizadas em cddigos desenvolvidos em linguagem Python
(versdo 3.7) utilizando méaquina com processador Intel Xeon. O
tempo de treinamento da rede LSTM foi de 527 s.

V. RESULTADOS

A. ARIMA

Para esta etapa de previsdo da série, foi necessario o ajuste dos
pardmetros (p, d, q) no modelo ARIMA, usando a funcéo
auto.arima do software estatistico R, que realiza a estimacéao
dos pardmetros com métodos iterativos de modo a otimizar a
previsdo da série. Os parametros identificados pelo método
foram (5, 1, 0). Analisando os gréaficos na Fig. 9, pode-se notar
a grande diferenca entre os valores reais e previstos, confirmada
pelos erros da Tabela I.

TABELA |. Previsdo do Modelo ARIMA.

ARIMA MAPE (%) RMSE (m/s)
Treinamento 27,54 1,05
Teste 69,01 3,47

Comparagéo com o modelo ARIMA entre valores reais e previstos no ano de 2018
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Fig. 9 Gréafico de comparacéo entre valores reais e previstos no ano de 2018.

B. MLP

Para a previsao usando redes neurais, primeiramente foi usada
a rede MLP, considerando experimentos com diversas
parametrizac@es, a fim de identificar o tamanho da rede capaz
de promover o melhor aprendizado e generalizacéo.

O melhor resultado foi obtido através de 2 camadas escondidas,
com 4 e 9 neurdnios em cada uma, respectivamente, usando
como fungdes de ativacdo a tangente hiperbdlica, tamanho de
janela de 168 entradas de amostras normalizadas de velocidade
do vento (quantidade de horas por semana) mais 1 entrada
referente a hora alvo da previsdo, com 100 épocas de
treinamento.

A Tabela Il apresenta o melhor resultado obtido das simulag¢des
realizadas. A caracteristica estocastica da série impde um
desafio & previsdo, porém com resultados melhores do que 0s
obtidos com 0 ARIMA.

TABELA II. Previsdo do Modelo MLP.

MLP MAPE (%) RMSE (m/s)
Treinamento 29,13 0,97
Teste 28,31 1,17

A Fig, 10 apresenta o grafico dos valores reais e previstos pela
Rede Neural MLP para o ano de 2018.
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Fig. 10 Gréafico de comparagdo entre valores reais e previstos para o ano de
2018 (MLP).

C.LSTM

Para a LSTM, a metodologia aplicada foi semelhante a que foi
aplicada a Rede Neural MLP, avaliando resultados de diversos
ensaios com diferentes configuragcbes. O melhor resultado
obtido foi com uma configuracéo de 2 camadas escondidas com
15 e 5 neur6nios, funcdo de ativacdo sigmdide, 24 amostras por
janela como entrada e com 100 épocas de treinamento.

A Tabela 11l mostra o melhor resultado obtido com a rede
LSTM. Pode-se constatar que entre os trés métodos adotados, a
rede LSTM foi a que apresentou melhores resultados.

TABELA 3 Previsdo do Modelo LSTM.

LSTM MAPE (%0) RMSE (m/s)
Treinamento 28,16 0,97
Teste 27,43 1,18

O gréfico da Fig. 11 apresenta os valores reais e previstos por
LSTM para o ano de 2018.
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Fig. 11 Gréafico de comparagdo entre valores reais e previstos para o ano de
2018 (LSTM).

V|. CONCLUSAO

Neste trabalho foram analisadas séries temporais de velocidade
do vento, através de modelos estatisticos e baseados em Redes
Neurais, para determinag&o de viabilidade técnica de instalacéo
de uma usina e6lica em Arraial do Cabo no Estado do Rio de
Janeiro. Sendo os modelos ARIMA e as Redes Neurais MLP e
LSTM escolhidos para este estudo. Como a localidade
escolhida estd em uma area de escala regional (mesoescala),
pois se encontra dentro de uma regido de tamanho médio (entre
1 e 1000 Km) e com fendmenos na ordem de 1 em 1 hora [19],
verifica-se que para este tipo de cenario a dindmica atmosférica
aumenta [20] e grandezas como pressdo e temperatura tém
grande influéncia no comportamento do vento. Entdo, em
estudos posteriores, é necessario que estas variaveis possam se
consideradas para melhorar os resultados dos modelos de
previsdo de séries de velocidade de vento nesta regido,
principalmente dos baseados em Redes Neurais, que obtiveram
erros menores do que o método classico ARIMA.

Adicionalmente, a andlise estatistica dos dados, realizada
com a distribuicdo de Weibull (conforme se¢éo 4), mostrou que
a maior probabilidade de velocidades de vento situa-se entre 3
a 5 m/s. Vale ressaltar que os anemémetros usados para 0S
registros de velocidade do vento estdo posicionados a apenas 7
metros do solo e, desta forma, estdo sujeitos a diversos fatores
que diminuem sua intensidade, como a rugosidade do terreno
local. Entdo, com a devida correcdo dos valores para alturas
compativeis as das turbinas e6licas, pode-se considerar que a
intensidade do vento ficara acima da faixa identificada.

Esses niveis de velocidade tornam viaveis a instalacdo de
uma usina eolica no local em estudo, observando as
caracteristicas dos aerogeradores, porém com ressalvas de que
estudos mais aprofundados sobre a localidade, como seu clima
e relevo, sdo necessarios.
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