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RESUMO

O mundo vem, ha anos, sofrendo efeitos decorrentes das mudancas
climaticas. O aumento dos incéndios, inundacoes, secas e a diminuicao
do tamanho da calota polar sdo exemplos dessas mudancgas. Nagdes em
todo mundo tém, de forma recorrente, buscado formas sustentaveis de
geracdo de energia. As fontes de energia de origem renovavel, como o
Sol, agua e vento tém, cada vez mais, sido usadas em detrimento dos
combustiveis fosseis. A energia edlica vem crescendo substancialmente
devido a sua capacidade de geracdo em larga escala, mas, no entanto,
ndao é das mais faceis de ser implantada. Previsdes consistentes da
velocidade do vento, sdo essenciais para evitar perdas econdomicas e
aumentar a eficiéncia operacional desses sistemas, tornando cada projeto
um desafio a parte. A andlise e previsdo do comportamento ndo
estacionario e os padroes ndo lineares dos ventos € um dos problemas de
pesquisa mais relevantes da atualidade. A literatura apresenta diversas
abordagens, sendo parte delas baseadas no uso individual de sistemas
lineares ou outras técnicas de Inteligéncia Artifical (IA). Este artigo
apresenta o uso de um sistema hibrido para a previséo de curto prazo da
velocidade do vento.

PALAVRAS-CHAVE: Velocidade do vento; Previsdo; Sistemas Hibridos;
Redes Neurais Artificiais;

ABSTRACT

The world has, for years, been suffering from the effects of climate
change. Increased fires, floods, droughts and the shrinking size of the ice
cap are examples of these changes. Nations around the world have
recurrently pursued sustainable forms of energy generation. Renewable
energy sources, such as the sun, water and wind, have increasingly been
used at the expense of fossil fuels. Wind energy has been growing
substantially due to its large-scale generation capacity, however, it is not
the easiest to implement. Consistent wind speed predictions are essential
to avoid economic losses and increase the operational efficiency of these
systems, making each project a challenge in its own right. The analysis
and prediction of non-stationary behavior and non-linear wind patterns is
one of the most relevant research problems today. The literature presents
several approaches, part of which are based on the individual use of linear
systems or other Artificial Intelligence (AI) techniques. This article
presents the use of a hybrid system for short-term wind speed prediction.

KEYWORDS: Wind speed, Forecasting; Hybrid Systems; Artificial Neural
Networks;
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Um Sistema Baseado em Combinacao de Modelos para Previsao de Velocidade do Vento

1 INTRODUGCAO

A geracdo de energia a partir de fontes
renovaveis e limpas ¢é imprescindivel para a
sustentabilidade do planeta. O uso de fontes
renovaveis, além de aumentar a confiabilidade dos
sistemas de geracao de energia, reduz as emissdes
de carbono [1]. Por este motivo, sistemas baseados
em fontes sustentaveis sdo preferidos pelas
empresas do setor elétrico [2]. O vento é uma das
principais fontes de energia limpa, uma vez que é
um recurso inesgotavel e esta disponivel de forma
abundante. A otimizagdo do processo de conversdo
da energia edlica, cada vez mais, torna-se um
processo especializado.

O vento pode ser considerado uma variavel
estocastica e, dessa forma, a correta previsdo de
sua velocidade pode beneficiar sobremaneira os
operadores das plantas de geracdao de energia
eodlica. Por ter um comportamento ndo estacionario
e apresentar padrdes nao lineares, as tomadas de
decisdo relacionadas a operagdo e gerenciamento
desses sistemas se torna mais desafiadora, assim
como a criagdo de abordagens que objetivem prever
seu comportamento [2].

O comportamento intermitente do vento é o
maior desafio a sua implementacdo como uma fonte
confidvel e autdbnoma de energia elétrica. A previsao
de sua velocidade envolve erros, de forma similar
ao que ocorre no processamento da relagdo entre a
velocidade e poténcia previstas e a velocidade e
poténcia reais, desempenhando essas estimativas
um papel crucial na selecao de um algoritmo de
previsdo apropriado [3]. A geragdo de energia
eolica estad relacionada, diretamente, a velocidade
do vento. Desta forma, para que a velocidade do
vento possa ser usada em larga escala em sistemas
de geracdo de energia, deve-se, antes, obter
respostas para alguns problemas, tais como:
gualidade da energia gerada, operagdes de rede em
tempo real, padrdes de interconexao com a rede de
distribuicdo, capacidade do sistema, estabilidade e
confiabilidade do sistema de transmissao.

Obter a melhor relagao entre os valores previstos
e a velocidade real do vento traz vantagens
econOmicas e técnicas significativas. Em [4], é
proposto um método probabilistico para calcular as
perdas de energia associadas a erros de previsdo
para geradores eodlicos. Neste trabalho, os estudos
de caso mostram que os custos de previsao de erro
podem chegar a até 10% da receita total da venda
da energia gerada [2]. De forma complementar, a
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correta previsdo da velocidade do vento pode
ajudar a desenvolver o bom funcionamento dos
mercados de hora a frente ou do dia seguinte.

As atividades de previsao da velocidade do vento
podem ser classificadas, em termos da escala de
tempo, como previsdao de muito curto, curto, médio,
longo e muito longo prazo [5]. Cada uma dessas
escalas tem aplicagdes especificas, como, por
exemplo, o uso das previsOes de curto prazo em
atividades operacionais, enquanto as previsdes de
mais longo prazo sao empregadas no planejamento
e estudos de viabilidade economica.

Os modelos de previsao de velocidade do vento
sdo, normalmente, categorizados em trés classes
principais: métodos de previsdo fisicos, métodos de
previsdo baseados em estatisticas ou Séries
Temporais, do inglés, Time Series, TS, e métodos
baseados em Inteligéncia Artificial, do inglés,
Artificial Intelligence, Al [6]. No primeiro caso, cuja
previsdo € baseada no clima, a precisdo da previsdo
do vento estad diretamente relacionada a topologia
do terreno onde as turbinas edlicas estdo
instaladas. Esses modelos sao também chamados
de Previsdo Numérica do Clima, do inglés,
Numerical Weather Prediction, NWP, e, a depender
do relevo, fatores como a medicao da velocidade do
vento a determinada altura do solo, a temperatura
e pressdo do ar ambiente sdo varidveis que devem
ser consideradas.

Os métodos estatisticos dependem, unicamente,
das medigOes anteriores da velocidade do vento
para prever os valores futuros. Os métodos
baseados em AI vém, normalmente, sendo
empregados para previsao de velocidade do vento
de curto e longo prazo [7]. Esses métodos sdo,
inerentemente, ndo lineares e orientados por
dados, sendo capazes de lidar com padroes
temporais complexos. Apesar de apresentarem
vantagens em relagdes aos modelos lineares,
técnicas como Regressao de Vetor de Suporte, do
inglés, Support Vector Regression, SVR, Redes
Neurais Artificiais, do inglés, Artificial Neural
Networks, ANN, e Perceptron Multicamada, do
inglés, Multilayer Perceptron, MLP, quando usadas
em séries temporais reais, podem produzir
resultados nao tao precisos, devido aos problemas
de overfitting e underfitting e, também, a falhas na
especificagdo do modelo.

Levando-se em conta as caracteristicas dos
métodos apresentados, incluindo-se ai suas
limitagdes, busca-se, através da combinacgdo de
técnicas, obter um desempenho melhor do que
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cada técnica individualmente, reduzindo, dessa
forma, o risco de especificacdes incorretas do
modelo. Deve-se, no entanto, considerar que para
previsdbes mais assertivas, a diversidade dos
modelos deve ser garantida. As séries temporais e
séries residuais sdo usadas como base para os
sistemas hibridos baseados em modelagem residual
[8], tendo sido empregados com sucesso para
previsdes de velocidade do vento de curto, médio e
longo prazo [9]. Esses sistemas hibridos superam a
limitacdo dos modelos Unicos, lineares e ndo
lineares, quando usados individualmente. Sua
implementacdo envolve, basicamente, uma técnica
estatistica linear, usada na modelagem das séries
temporais, e uma técnica de Inteligéncia Artificial
ndo linear, usada na previsdo da série de residuos
do modelo linear. Obtidas as saidas desses dois
modelos, ambas sdo utilizadas para produzir a
previsao da velocidade do vento.

Neste artigo é utilizado um modelo hibrido,
apresentado inicialmente em [8], composto por
trés etapas: modelagem de uma série temporal
usando um preditor linear, uma técnica ndo linear,
utilizada na modelagem dos residuos e, na etapa
final, é utilizado um modelo de AI na combinacao
das previsGes das séries temporais e das séries de
erros, etapa esta utilizada na maximizagdo da
precisdo do sistema. O modelo hibrido é utilizado
em trés conjuntos de dados mensais de velocidade
do vento de diferentes estados da regido Nordeste
do Brasil, apresentando desempenho melhor do que
0s modelos tradicionais simples e combinados.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a
Secdo II estabelece os métodos de previsao da
velocidade do vento; A segdo III apresenta o modelo
hibrido utilizado; A Secao IV mostra os resultados
experimentais alcangados; A Secdo V discute os
resultados obtidos e a Secdao VI apresenta os
caminhos para pesquisas futuras.

2 METODOS DE PREVISAO

Os modelos de Previsao da Velocidade do Vento,
do inglés, Wind Speed Forecasting, WSF,
encontram-se, normalmente, relacionados ao
mercado de eletricidade, projetos de geracao de
energia eodlica, suporte aos sistemas de geracdo
existentes e, em alguns casos, otimizacdao dos
algoritmos de previsao estabelecidos.

2.1 HORIZONTES DE PREVISAO

A adequada classificagcdo da velocidade do vento
deve considerar o horizonte de previsdo. A
estimativa dessa duragao, em especial para os
operadores do sistema de transmissdo, €
fundamental, tendo em vista que, parte das
receitas decorrentes da venda da energia edlica
gerada se deve a confiabilidade dos dados obtidos.
A escala de tempo, utilizada pelos métodos de
previsdo de velocidade, é mostrada abaixo [5]:

e Muito curto prazo (alguns segundos a 30 min);
e Curto prazo (30 minutos a 6 horas);

e Médio prazo (6 horas a 24 horas);

¢ Longo prazo (24 horas a 72 horas);

¢ Muito longo prazo (acima de 72 horas).

A classificacdo, utilizando os limites de tempo
definidos acima, ndao apenas simplifica o estudo,
mas, também, ajuda no estabelecimento do
método mais preciso de previsdao, dependendo da
aplicagao do modelo.

2.1.1 Previsao de Muito Curto Prazo

O uso adequado dos algoritmos de previsao da
velocidade do vento tem, intrinsecamente,
dependéncia da classificagdo em escala de tempo.
Para que sua utilizacdo seja precisa, os métodos
devem ser avaliados em locais com diferentes
condigées climaticas. Dessa forma, devem ser
utilizados parametros que calculem, além da
precisdo do método, as condigbes adequadas de
sua utilizacdo. Esses estudos de otimizagdo sao
feitos, geralmente, para escolher o método de
previsdao mais preciso.

Os métodos de previsdo de muito curto prazo,
preveem valores futuros num horizonte de tempo
reduzido, indo, usualmente, de alguns segundos
até 30 minutos. Métodos de aprendizagem
inteligentes, como as Redes Neurais Profundas, do
inglés, Deep Neural Networks, DNN, sdo usados
para prever velocidades de vento de 10 min até 30
minutos [5]. No dominio de previsdo, houve a
evolugdo dos algoritmos de Aprendizado de
Maquina, do inglés, Machine Learning, ML, com
Algoritmos de Previsdo de Decomposicdo, do inglés,
Decomposition Forecasting Algorithms, DFA, sendo
estes os mais usados. O principio de um algoritmo
de decomposicdo consiste, basicamente, na
decomposicdo da série temporal em variaveis
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individuais [10]. A velocidade e a poténcia do vento
sdo consideradas unidades individuais e, dessa
forma, sdo analisadas para a previsdao, sendo
combinadas ao final para obter a série resultante. A
predicdo pode ser realizada com Redes Neurais
Artificiais, o modelo Autorregressivo Integrado de
Médias Moveis, do inglés, Autoregressive Integrated
Moving Average, ARIMA, ou Maquinas de Vetor de
Suporte, do inglés, Support Vector Machines, SVM.

2.1.2 Previsao de Curto Prazo

Muitos mercados do dia seguinte precisam, até o
final do dia, limpar os cenarios estabelecidos.
Devido a essa caracteristica, os métodos de
previsdo da velocidade do vento de curto prazo séo
os mais utilizados. Entre os modelos existentes, a
previsdao utilizando dois ou mais métodos de
aprendizado de maquina, combinados com um
modelo de série temporal como, por exemplo,
ARMA, ARIMA ou ARIMAX tém se destacado [5].

Entre os modelos estatisticos, o Modelo
Autorregressivo de Médias Modveis, do inglés,
Autoregressive Moving Average, ARMA, é um
método de previsdo bastante utilizado. Esse
modelo, cuja ordem denota a defasagem os valores
presentes e passados da varidvel aleatdria, tem
como objetivo a previsdao de valores futuros,
podendo esta ser de curto ou longo prazo. Dessa
forma, uma combinacdo autorregressiva, de ordem
p, e média movel, de ordem g, formam um modelo
ARMA (p, q), cuja ordem denota a defasagem entre
os valores presentes e passados da variavel.

O ARIMA, também conhecido como metodologia
Box-Jenkins [11], de ordem (p, d, q), € uma
generalizacao do modelo ARMA, sendo utilizado em
situacbes em que a série temporal ndo é
estacionaria. Nestes casos, antes de sua utilizacdo,
€ necessaria uma etapa inicial de diferenciacdo, que
corresponde a parte integrada do modelo, podendo
esta ser aplicada uma ou mais vezes a série
temporal, de forma a eliminar sua nao
estacionariedade. As previsoes feitas com o ARIMA
minimizam o Erro Médio Quadratico, do inglés, Mean
Squared Error, MSE, do modelo. A identificacdo do
modelo ARIMA mais adequado aos dados é feita com
base na funcdao de autocorrelagdo e autocorrelacdo
parcial estimadas.

O modelo Autorregressivo Integrado de Médias
Méveis com Entradas Exodgenas, do inglés,
Autoregressive Integrated Moving Average with
Exogenous Variable, ARIMAX, representa uma
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generalizagdo do ARIMA, sendo conhecido como
metodologia de Box-Tiao [12]. O modelo ARIMAX
€ considerado multivariado, acrescentando um
componente linear em fungdo das observacgdes das
varidveis exdgenas. O ARIMAX pode ser entendido
como a combinacdo dos modelos Autorregressivo,
do inglés, Autoregressive, AR, de ordem p,
Integrado, do inglés, Integrated, 1, de ordem d, e
Média Movel, do inglés, Moving Average, MA, de
ordem q, e Exdgeno, do inglés, Exogenous, X, de
ordem r, podendo ser representado por ARIMAX (p,
d, q, ).

2.1.3 Previsdo de Médio Prazo

PrevisOes para este horizonte sdao, normalmente,
baseadas no uso de ANNs, modelos fisicos de clima
ou modelos hibridos, combinando ambos ou alguns
desses modelos. O trabalho desenvolvido em [13]
utiliza a Transformada Discreta Wavelet, do inglés,
Discrete Wavelet Transform, DWT, para decompor
o sinal, separando os dados em diferentes
componentes de frequéncia. Um algoritmo de
previsao aproxima os coeficientes das formas de
onda decompostas que sdo, entdo, reconstruidas,
passando a conter a amostra original, somada a
previsdo das proximas 24 horas.

Um estudo de caso usando Redes Neurais
Diretas, do inglés, Feedforward Neural Network,
FNN, é apresentado em [14] para previsoes de 1 a
24 horas a frente. O numero ideal de neurénios,
neste estudo, é obtido por meio do método de
tentativa e erro. Os resultados fornecem um Erro
Absoluto Médio Percentual, do inglés, Mean
Absolute Percentage Error, MAPE, 12% menor para
as FNN, comparando-as com sua persisténcia. Uma
abordagem hibrida para previsdes no intervalo de 1
a 48 horas é desenvolvida em [15], sendo a
previsao preliminar feita com base em modelos de
Previsdao Numérica do Clima. A precisdo da previsao
realizada, feita com base nos erros entre os valores
previstos e os valores reais da poténcia e diregdo
do vento, além de valores de NWP imprecisos, é
melhorada por meio da aplicagéo de regras difusas.

2.1.4 Previsao de Longo e Muito Longo
Prazo

As previsdes de longo prazo encontram sua
principal aplicagdo na analise de comprometimento
de equipamentos e na programagao da manutengao
de sistemas elétricos. Em [16], um modelo hibrido,
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combinando a Otimizagdo por Enxame de Particulas,
do inglés, Particle Swarm Optmization, PSO, e o
Sistema de Inferéncia Difusa Baseado em Rede
Adaptativa, do inglés, Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System, ANFIS, definido como modelo
PSO+ANFIS, foi usado para fazer previsdes, com 1
dia de antecedéncia, em intervalos de 15 minutos.

Uma abordagem fisica para previsdo da
capacidade de geracdo de energia edlica, no
horizonte de 1 a 10 dias a frente, utilizando
PrevisGes de Clima Ensemble, do inglés, Weather
Ensemble Predictions, WEP, é desenvolvida em
[17]. O modelo é calibrado e suavizado para
estimar adequadamente a incerteza as condicoes
climaticas. A comparagdo dos resultados com
métodos estatisticos de série temporal, baseada em
modelos ARMA, mostram que o WEP apresentou
resultados mais precisos ao longo de uma semana.

2.2 ESTUDOS RELACIONADOS

A confiabilidade e precisdo dos modelos de WSF é
essencial para a exploracdao eficiente da energia
eolica. Em particular, a Previsdo da Velocidade do
Vento de Curto Prazo de Alta Precisdo, do inglés,
Short-term Wind Speed Forecasting, ST-WSF, tem
impacto significativo na eficiéncia desses sistemas.

Em [18], é desenvolvido um modelo hibrido de
WSF com base na rede de Memdria Longa de Curto
Prazo, do inglés, Long Short-Term Memory, LSTM, e
métodos de decomposicdo com Otimizador Lobo
Cinzento, do inglés, Grey Wolf Optimizer, GWO. No
estagio de pré-processamento, os dados ausentes
sdao preenchidos pelo método de Média Modvel
Ponderada, do inglés, Weighted Moving Average,
WMA, e os dados da série temporal sdo suavizados
pela filtragem WMA, sendo estes dados usados
como entrada do modelo.

Um modelo hibrido adaptativo, baseado em
Decomposicdo de Modo Variacional, do inglés,
Variational Mode Decomposition, VMD, modelo
ARIMA e Rede de Crenga Profunda, do inglés, Deep
Belief Network, DBN, é proposto [19]. Neste
trabalho, cuja eficacia foi testada dados de dois
parques edlicos da China, a velocidade do vento é
decomposta em componentes regulares e
irregulares por VMD, sendo aplicado o modelo
ARIMA na previsdo dos componentes regulares e a
DBN, na previsao dos componentes irregulares.

Os autores desenvolvem em [20] um modelo
baseado em Aprendizagem Profunda, do inglés,
Deep Learning, DL, que integra a Transformada

Discreta de Pacote Wavelet, do inglés, Discrete
Wavelet Packet Transform, DWPT, e a Memodria
Bidirecional Longa de Curto Prazo, do inglés,
Bidirectional Long Short-Term Memory, BLSTM. O
método captura, com precisdo, caracteristicas
temporais profundas e aprende a variabilidade da
velocidade do vento nas séries temporais
incorporando, por meio da meméria bidirecional das
redes BLSTM, uma forma eficaz de lidar com as
incertezas, investigando, dessa forma, os dados das
camadas ocultas anteriores e futuras. Em [21] é
feito um estudo comparativo entre técnicas de ST-
WSF, utilizando-se ANN. O trabalho mostra que a
memoria local e as entradas relevantes tornam as
Redes Neurais Recorrentes, do inglés, Recurrent
Neural Networks, RNN, mais adequadas para uso
com TS do que as redes de alimentacao direta.

Um modelo hibrido, utilizando um Codificador
Automatico, do inglés, Autoencoder, AE, uma rede
BLSTM, para predigao do intervalo da velocidade do
vento é apresentado em [22]. O AE extrai,
inicialmente, informacdes relevantes dos dados de
velocidade do vento, gerando os dados que a rede
BLSTM usara para gerar os intervalos de predigdo.
O trabalho propde que, para tarefas de previsao de
séries temporais, a extracdo de recursos utilizando
um AE é mais eficaz do que criar DDNs. Em [23],
a previsao da velocidade do vento, com base no
historico de geracdo de energia edlica, é feita pela
combinacdao dos modelos ARMA e SVM, sendo a
otimizacdo dos parametros da SVM feita pelo uso
do PSO. O trabalho apresenta, ainda, um modelo
hibrido, baseado no modelo ARMA e PSO-SVM,
onde os pesos ideais sao obtidos pelo emprego do
método de minimizacdo de covariancia e PSO. Por
fim, em [24], um método de WSF, utilizando DNN,
€ constituido. O modelo, que utiliza dados em
tempo real do parque edlico, é estabelecido usando
um Codificador Automatico Empilhado, do inglés,
Autoenconder Stacked, AES, para eliminagdo de
ruido e uma rede LSTM.

3 MODELO HiIBRIDO UTILIZADO

Nesse trabalho, a modelagem do sistema hibrido
segue a hipdtese demonstrada na Equacgdo 1, que
foi proposta por Zhang, em 2003.

Zt= LLL+ Nt (1)

Na equacdo, tem-se que a série temporal Z, é
dada pela combinagdo linear de padrdes lineares L,
e padrdoes nao-lineares N,. Como a metodologia
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Box-Jenkins garante a modelagem dos padroes
lineares, a série de erro é obtida subtraindo da série
Z, a previsdo dos padrbes lineares L,, sendo
calculada por:

Ey =27, - LAt (2)

E essa série de erro (residuo), por ndo possuir
correlacao temporal significativa, € modelada pelas
técnicas de ML. A previsdo de N; ¢ dada por:

N\t = f(er €t—1) - ret—n) + &t (3)

Em que f é uma fungdo gerada pela técnica de
ML, (e, e;—q,...,er—n) SA0 0S lags (retardos) do erro e
& € um componente aleatério. Por fim, a previsdo
final é dada pela soma das previsées lineares e ndo
lineares dadas pela Equacao 4.

Li=L+T, 4)

O modelo hibrido utilizara a equagdo 4 como base,
onde as previsdes lineares e ndo lineares serdao
somadas para chegarmos a previsdao final.

4 DESCRICAO DAS BASES DE DADOS

As trés bases de dados possuem, cada uma, um
total de 144 amostras. S3o registros numéricos das
médias mensais de velocidade do vento, em metros
por segundo, de trés capitais do Nordeste: Recife,
Fortaleza e Natal. Ndo ha presenca de dados ndo
numéricos ou dados ausentes.

Os registros sao datados de janeiro de 2003 a
dezembro de 2014, entretanto, ndo ha uma coluna
indice na base que especifique a data das
observacbes. Essas amostras estdo apenas
enumeradas em sequéncia, sendo a média das
velocidades de janeiro de 2003 a observacao 0 e a
média das velocidades de dezembro de 2014 a
observacdo 143. Foi criada, entdo, utilizando a
biblioteca datetime do Python, uma coluna indice,
especificando as datas de «cada registro,
possibilitando a execugdo dos modelos. Esses dados
também foram utilizados na elaboracdo de um
modelo hibrido de previsdo mensal de velocidade
dos ventos, tendo sido disponibilizados. [8]

5 PROTOCOLO EXPERIMENTAL E
RESULTADOS

Para se chegar ao escopo do artigo, foi necessaria
a utilizacdo de algumas métricas e definicdes de uso
corrente. O horizonte de previsdo, o erro entre as
velocidades prevista e real, bem como as poténcias

6

prevista e real, podem ser mensurados por meio de
algumas definicdes de erro padrdao. As expressoes
matematicas para o cédlculo do Erro Absoluto Médio
Percentual, do inglés, Mean Absolute Percentage
Error, MAPE, Erro Quadratico Médio, do inglés,
Mean Squared Error, MSE, Erro Absoluto Médio, do
inglés, Mean Absolute Error, MAE, e o Erro
Quadratico Médio, do inglés, Root Mean Square
Error, RMSE, sao mostradas nas Equagbes (5-8)

[71.

MAPE = 12 ftv=1_"’;;p' (5)
MSE = ~ ¥, (o — p)? (6)
MAE = ~ ¥, |ps — | (7)

RMSE = thv=1(pf_P)z (8)
N

em que N é o horizonte de previsdo, ou o
tamanho do conjunto avaliado, p; € a energia
edlica prevista e p é o valor real forgca do vento.

O primeiro passo na execugao das atividades
experimentais foi aplicar o modelo estatistico linear
as trés bases, obtendo, assim, a série de residuos
de cada uma delas. O modelo estatistico utilizado
foi o ARMA para as séries de Natal e Fortaleza, ja
que ndo foi necessario aplicar a diferenciagdo para
torna-las estacionarias. Foi, também, realizado um
teste de estacionariedade em cada uma das séries.

A série de Recife, apds o teste, foi identificada
como ndo estacionaria. Entretanto, ao se aplicar a
diferenciacdo, a série passou a apresentar /ags com
correlacdo linear significativa em seu residuo. Foi
dada, entdo, sequéncia a elaboracdo do modelo
sem que esta série fosse diferenciada, gerando
resultados mais satisfatérios nos modelos hibridos.

As funcdes de autocorrelacdo, do inglés,
Autocorrelation Function, ACF, das trés bases,
mostradas nas Figuras 1, 2 e 3, mostram que ha
uma correlacdo linear significativa. A area azulada
corresponde ao intervalo de confianca.

Figura 1 - ACF Fortaleza.
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Figura 2 - ACF Natal.
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Figura 3 - ACF Recife.
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Um problema na execugdo do modelo linear se
deveu ao critério da invertibilidade das ordens de
médias modveis e autorregressivas, dificultando a
escolha dos /lags que poderiam ser candidatos para
o modelo. A invertibilidade é um critério matematico
que deve ser respeitado, de forma a viabilizar a
execugao do modelo. A biblioteca utilizada para essa
modelagem foi o statsmodel, enquanto para a
modelagem nao linear se utilizou a scikit-learn.

Feita a modelagem, através do uso das fungGes
de autocorrelagdo das séries, a etapa seguinte foi
avaliar as séries de residuos obtidas. A partir dos
respectivos correlogramas, foi observado que apos
a aplicacdo do modelo estatistico, o residuo
apresentou o0 comportamento de um ruido
Independente e Identicamente Distribuido, do
inglés, Identically and Independently Distributed,
IID, mostrado nas Figuras 4, 5 e 6:

Figura 4 - Residuo da série de Recife.
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Figura 5 - Residuo da série de Natal.
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Fonte: Propria.

Figura 6 - Residuo da série de Fortaleza.
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Fonte: Propria.

Nos graficos, observa-se que os residuos ndo
possuem correlagdo temporal significativa, ja que
os retardos ndo ultrapassam o intervalo de
confianca de 95%, que corresponde a area azulada.
Para a modelagem da série de residuos, foram
utilizadas duas técnicas de Al distintas: as redes
MLP e LSTM. A perceptron multicamada é uma rede
neural que consegue driblar bem o overfitting e nao
possui tantos parametros, ndo obstante, sua
desvantagem ¢é a inicializagdo aleatdria dos pesos,
sendo a LSTM uma rede profunda. Para esse tipo de
rede, o ideal é que o conjunto de treinamento
possua dados suficientes para sua execugao.

Cada uma dessas técnicas de aprendizado de
maquina foi combinada com o ARMA, sendo feita a
comparagao dos resultados. Foram utilizados 86
pontos para treino, 29 para validacdo e 29 para
teste. A selegdo dos hiperparametros foi feita por
um grid search, um loop onde sdo testados diversos
hiperparametros. Os valores que tiveram o melhor
resultado, compuseram a arquitetura final da rede,
correspondendo a quantidade de neurdnios em
cada camada, quantidade de camadas ocultas,
funcdo de ativacdo e taxa de aprendizado. As
métricas de comparacdao do desempenho foram o
MAPE e o MSE, calculados por meio das expressdes
matematicas descritas nas equacoes (5, 6).
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Para as bases, foram aplicados cinco modelos,
todos eles sem se levar em consideracdo variaveis
exdgenas. O modelo estatistico linear foi o primeiro,
seguido pela MLP e LSTM, ambos executados de
forma individual. Por fim, foi feita a combinagao do
modelo estatistico com a modelagem residual feita
por uma técnica de ML.

Para as bases de Recife e Natal, o modelo que
apresentou menores valores de MAPE e MSE foi a
combinacdo dos modelos ARMA + MLP. J4 na base
de Fortaleza, o modelo estatistico foi trabalhado de
forma individual, tendo apresentado melhor
resultado do que os modelos hibridos e de IA
trabalhados isoladamente. Fazendo um comparativo
das técnicas de IA entre si, os modelos que
utilizaram MLP obtiveram melhores resultados que
0os modelos com LSTM. As Figuras 7, 8 e 9 fazem
um comparativo do melhor modelo hibrido com o
modelo estatistico linear utilizado individualmente.
Somente em Fortaleza, o modelo estatistico obteve
melhores resultados. Na Tabela 1, os valores de
MAPE e MSE para todos os modelos utilizados sa@o
exibidos, destacando-se, em negrito, os melhores
valores obtidos.

Figura 7 - Comparativo das previsdes de Fortaleza.
Modelo hibrido (ARMA+MLP) versus modelo estatistico
(ARMA).

Fonte: Prdpria.

Figura 8 - Comparativo das previsdes de Natal. Modelo

Fonte: Propria.

Figura 9 - Comparativo das previsbes de Recife.
Modelo hibrido (ARMA+MLP) versus modelo estatistico
(ARMA).

Fonte: Propria.

Tabela 1 - Valores de MAPE e MSE para cada modelo.

BASE METODO MAPE MSE
Recife ARMA 16,384 0,123
MLP 16,658 0,142
LSTM 22,07 0,24
ARMA + MLP 10,5 0,06
ARMA + LSTM 15,19 0,11
Fortaleza ARMA 9,636 0,102
MLP 11,25 0,171
LSTM 14,841 0,247
ARMA + MLP 10,46 0,15
ARMA + LSTM 11,415 0,181
Natal ARMA 12,363 0,312
MLP 12,023 0,394
LSTM 18,74 1,16
ARMA + MLP 9,87 0,228

ARMA + LSTM 13,94 0,555

Fonte: Propria.

Prever a velocidade dos ventos permite as
companhias organizar melhor a distribuicdao de
energia num horario especifico, de modo que seja
mais proveitoso para a rede. Em outras palavras,
€ possivel prever a quantidade de energia a ser
entregue num determinado horizonte de previsao.

Combinar modelos estatisticos lineares de
previsao com modelos de AM para a previsao de
residuos gera resultados mais satisfatérios, no que
diz respeito a assertividade da previsao.

6 CONCLUSAO

A velocidade do vento é uma das principais
fontes de energia limpa, por ser inesgotavel e
estando disponivel de forma abundante. A correta
previsao de sua velocidade pode beneficiar
sobremaneira os operadores das plantas de geracao
de energia edlica, porém, trata-se de uma tarefa
cada vez mais desafiadora.

O uso de técnicas de IA permitem, ainda, através
da andlise dos dados de sensores, a criagdo de
planos de manutencdo preditiva. O planejamento
atividades como, por exemplo, a troca de
componentes dos aerogeradores, reduz o downtime
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das manutengbes, diminuindo ainda as perdas na
geracdo de energia.

Esse artigo utiliza um modelo hibrido para
previsao de velocidade do vento, o que foi feito em
trés etapas: modelagem estatistica linear, utilizando
o modelo ARMA, modelagem do residuo, utilizando
MLP e LSTM e, por fim, a combinacdao do modelo
estatistico com o modelo de ML. Além do modelo
hibrido, as técnicas disponiveis foram utilizadas,
individualmente, a fim de comparar os seus
resultados.

Com excecdo da série de velocidade dos ventos
de Fortaleza, que obteve melhor resultado com o
modelo estatistico, as previsdes das séries de Recife
e Natal foram mais satisfatérias ao combinar o
modelo estatistico com o modelo de aprendizado de
maquina, evidenciando a viabilidade de se combinar
esses modelos, de forma a obter os melhores
resultados na previsao da velocidade do vento.

7 TRABALHOS FUTUROS

Entre as técnicas de ML mais promissoras para a
previsdo de séries temporais, a Regressao por Vetor
de Suporte ndo foi utilizada nesse artigo. No que diz
respeito a previsdo de séries temporais, a SVR
obtém excelentes resultados na modelagem da
série de residuos, obtida pelo modelo estatistico
linear. Neste artigo ndo foram, também,
consideradas variaveis exdgenas. Ao considerar
essas variaveis, os resultados podem se tornar
melhores, aumentando a acuracia do modelo.

Como sugestdo de trabalho futuros, fica a
elaboracdo de um modelo hibrido, que combine o
modelo estatistico com outras técnicas de IA [25,
26]. Também fazer uso de abordagens de selecdo
dinamica ou ensembles [26, 27], passando a
considerar variaveis exdgenas [26].
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