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Abstract: Due to the increasing use of wind power for electricity generation, studies that allow
the wind speed prediction are extremely important for the planning and operation of the Electric
Power System (EPS). Therefore, this work aims to contribute to the investigation of efficient
techniques for the wind speed prediction, being evaluated the classical Artificial Neural Network
(ANN) and the Recurrent Neural Network with Long Short-Term Memory (RNN-LSTM). Real
wind speed data and parameters that influence it are used to validate and prove the efficiency
of the techniques presented.

Resumo: Devido a crescente utilizacao de fonte edlica para geragao de energia elétrica, estudos
que possibilitam a previsao da velocidade do vento sdao de extrema importancia para o
planejamento e a operagdo do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP). Portanto, este trabalho
visa contribuir com a investigacao de técnicas eficientes para a previsao da velocidade do vento,
sendo avaliada a Rede Neural Artificial classica (RNA) e a Rede Neural Recorrente com células
de meméria longa de curto prazo (RNN-LSTM). Dados reais de velocidade do vento e dos
parametros que a influencia sao utilizados para validar e comprovar a eficiéncia das técnicas

apresentadas.
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1. INTRODUCAO

A energia elétrica é uma commodity estratégica para o
desenvolvimento de um pais, pois se relaciona diretamente
com sua economia. Portanto, o suprimento da demanda de
energia elétrica de forma ininterrupta deve ser assegurado.
Com a diversificagdo da matriz de energia elétrica e a
tendéncia de aumentar a participagao de fontes renovaveis
(por exemplo, fonte edlica e solar fotovoltaica), a garantia
da caracteristica do suprimento torna-se mais dificil, pois
as fontes mencionadas sao operadas de forma intermitente,
devido aos recursos destas fontes nao serem controlados.

O perfil da geragao de energia elétrica proveniente de fonte
solar fotovoltaica e fonte edlica é desejavel, pois impacta
diretamente na operacao do Sistema Elétrico de Poténcia
(SEP). Dessa forma, o estudo de técnicas/algoritmos para
previsao de irradiagao solar e da velocidade do vento
tem se intensificado e este trabalho visa contribuir com
investigagao da utilizagao da Rede Neural Artificial (RNA)
para previsao da velocidade do vento.

Existem diversas técnicas desenvolvidas para obter previ-
soes da velocidade do vento, por exemplo, métodos esta-
tisticos de andlise de séries temporais, como: maquinas de
vetores de suporte, arvores de decisao, florestas aleatorias,

e as redes neurais artificiais (Géron, 2019). De acordo
com Fente e Singh (2018), os modelos de redes neurais
se destacam pela robustez e capacidade de generalizagao
do aprendizado, caracteristicas estas que tornam o modelo
atrativo para a aplicacao ao problema de previsao.

Em virtude da obtencao de uma matriz energética mais
sustentavel, a geracao edlica tem se tornado uma boa
opgao de modo que seu crescimento vem se intensificando,
ja que o recurso utilizado é renovavel e contribui para a
descarbonizacao da referida matriz. A incerteza da gera-
cao edlica estd relacionada a dependéncia das condigoes
climaticas que influencia diretamente na velocidade do
vento, cuja previsao é categorizada em quatro perfodos: (%)
ultra-curto-prazo (alguns segundos); () curto prazo (30
minutos até 24 horas); (4ii) médio prazo (24 horas até 1
semana) e (iv) longo prazo (1 semana até anos) (Cevik
et al., 2018).

Na secao 2 é realizada uma breve pesquisa dos trabalhos
que envolvem a previsao da velocidade do vento por
redes neurais artificiais. Na secao 3 sao apresentados as
técnicas que serao empregadas no problema de previsao
da velocidade do vento. A seg@ao 4 aborda a metodologia
utilizada. Os resultados obtidos e as respectivas andlises
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sao apresentadas na secao 5. Por fim, apresenta-se a
conclusao do trabalho proposto na secao 6.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Estudos relacionados com a aplicagao de redes neurais
artificiais para previsdo de velocidade do vento foram
abordados por Huang e Kuo (2018), apresentaram um
sistema de previsao da velocidade do vento pelos préximos
trés dias com base no histérico dos sete dias anteriores
da cidade de Zuoying, Taiwan. Para validar o sistema foi
utilizado duas métricas: raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e o erro médio absoluto (MAE), comparando
os resultados com outras quatro arquiteturas distintas de
redes neurais artificiais.

Kurdikeri e Raju (2018) propuseram um estudo compara-
tivo entre os modelos da rede neural recorrente com mo-
delos de redes neurais recorrentes com célula de meméria
de Longo Prazo (LSTM), para previsao de velocidade do
vento, mostrando que os modelos LSTM sao mais adequa-
dos para previsao de séries temporais para curto e longo
prazo.

Cevik et al. (2018) realizaram um estudo para previsao
da geracgao edlica para o dia seguinte, sendo utilizado um
conjunto de dados de um ano com discretizagao horaria
para realizar o treinamento e um conjunto de dados de
seis meses com a mesma discretizacao para a realizagao
dos testes. A arquitetura de rede neural utilizada é a
CVNN (Complex Valued Neural Network), na qual utiliza
velocidade do vento e direcao do vento como entrada do
modelo convertida em um dominio complexo.

Em 2019, Wilms et al. (2019) utilizaram um conjunto
de dados de velocidade e direcao do vento nas proximi-
dades de um parque edlico em questao, assumindo que
a velocidade do vento na turbina edlica é diretamente
influenciada pela distribuicao do vento na topologia do
parque edlico. Sendo assim, propuseram uma arquitetura
de rede neural artificial recorrente LSTM convolucional,
explorando a vantagem da mesma permitir incluir depen-
déncias temporais que sao decorrentes das séries temporais
assim como a inclusao de dependéncias espaciais oriunda
de regioes geograficas com previsoes de ventos dispersas.

Neste trabalho serd apresentada a previsao horaria da velo-
cidade do vento, realizada pela RNA cléssica e a recorrente
com célula de meméria LSTM, com cinco arquiteturas
diferentes. Por fim, a previsao da velocidade do vento
gerada a partir de cada RNA é comparada com os dados
medidos, possibilitando a avaliagao das técnicas através
dos parametros estatisticos: MAE e RMSE.

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAS

As redes neurais artificiais foram introduzidas em 1943
pelo McCulloch e Pitts. McCulloch e Pitts (1943) apre-
sentaram a primeira arquitetura de rede neural artificial,
mostrando como seria possivel utilizar a comunicagao dos
neurénios artificiais na realizacao de célculos complexos,
cujo procedimento se assimila ao da comunicagao do sis-
tema nervoso.

Warren McCulloch e Walter Pitts propuseram uma ar-
quitetura simples de neurénio artificial na qual possuia

algumas entradas bindrias (0, 1), representando ligado ou
desligado, e uma saida bindria. A saida de um neurénio ar-
tificial é ativada quando um nimero de suas entradas estao
ativas. Uma rede conectada destes neurénios artificiais tem
a capacidade de realizar cdlculos complexos, assim como
uma rede de neurénios biolégicos desempenham a funcao
de propagacao de impulso nervoso ao longo do sistema
nervoso (Géron, 2019).

Perceptron Multicamadas: O Percetron é uma arquite-
tura simples de RNA que recebe vérias entradas e produz
uma Unica saida bindria. Existem algumas limitacoes no
aprendizado ao se utilizar uma arquitetura com apenas
um Percetron, sendo assim, é utilizado o empilhamento de
Percetrons, construindo uma arquitetura conhecida como
Percetron Multicamadas (Multilayer Perceptron, do inglés,
MLP). O MLP é composto por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida
(Géron, 2019). Todas as camadas sdo formadas por um
nimero definido de neurénios artificias, sendo possivel
cada camada ter nimeros iguais ou diferentes de neurdnios,
conforme a Figura 1, onde estd representado o ntmero
maximo de neurdnios por n, r e k na camada de entrada,
oculta e de saida, respectivamente.
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Figura 1. Diagrama de uma rede neural MLP.

3.1 Redes Neurais Recorrentes

A rede neural recorrente (recurrent neural network, do
inglés, RNN) é um tipo de arquitetura de rede neural
que tem facilidade em analisar dados de séries temporais
auxiliando no processo de tomada de decisao.

A rede neural recorrente é semelhante com uma rede
neural cldssica, exceto pelo fato de que a cada intervalo de
tempo o neurénio recorrente receber uma entrada x(t) e a
prépria saida do tempo anterior y(t—1). Essa caracteristica
permite construir uma rede neural desenrolada ao longo do
tempo (Géron, 2019; Wilms et al., 2019).

Células de Memdria: O neurdnio recorrente tem uma
saida no intervalo ¢ que depende de todas as entradas dos
intervalos de tempos anteriores, tendo uma aparéncia de
memdria. A parte de uma rede neural que preserva um
conhecimento anterior é chamada de célula de memoria
(Géron, 2019).



Células de Memdria Longa de Curto Prazo:  (Long short-
term memory, do inglés, LSTM), foi proposta em 1997
por Sepp Hochreiter e Jurgen Schmidhuber (Hochreiter
e Schmidhuber, 1997). Esta célula é dividida em dois
vetores: o estado de curto prazo (hg)) e o estado de
longo prazo (c)) que permite ter um desempenho melhor
com um tempo reduzido de convergéncia, pois a ideia
central é permitir que a rede possa saber a informagao
que deve armazenar a longo prazo, a informagao que nao
deve armazenar e o que aprender com as leituras das
informagoes.

A Figura 2 mostra uma rede neural recorrente desenrolada
no tempo. A esquerda, esta representada a arquitetura da
rede neural recorrente com a célula de memdéria LSTM
(A), enquanto que na direita é mostrada a RNN-LSTM
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Figura 2. Diagrama bésico de uma rede neural recorrente
- RNN-LSTM

4. METODOLOGIA

A previsao da velocidade do vento é realizada pelas duas
técnicas apresentadas anteriormente, sendo que as técni-
cas foram implementadas na linguagem de programacao
Python, com a utilizagao das seguintes bibliotecas: numpy,
pandas e matplotlib e dos seguintes frameworks: sklearn,
keras. Para realizar o treinamento do algoritmo pelo fra-
mework keras foi escolhido o otimizador Adaptive Moment
Estimation (Adam), sendo que o mesmo permitiu obter re-
sultados satisfatérios. A Figura 3 representa o fluxograma
que ilustra a metodologia utilizada neste trabalho para a
execucao de ambas as técnicas.

De acordo com a Figura 3, a etapa denominada: Aplicacao
do Algoritmo Inteligente, refere-se as redes neurais utiliza-
das, portanto, para os estudos, ora era selecionada a rede
neural artificial cldssica (RNA), ora era selecionada a rede
neural artificial recorrente (RNN-LSTM).

4.1 Métricas para avaliagao do desempenho

Para avaliar o desempenho dos algoritmos inteligentes
foram utilizadas métricas difundidas na literatura, que sao:
erro médio absoluto (mean absolute error, do inglés, MAE)
e a raiz do erro quadratico médio (root-mean-square error,
do inglés, RMSE) e o coeficiente U de Theil. Os cédlculos
dessas métricas estao apresentados a seguir:

O erro médio absoluto (MAE):
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Figura 3. Fluxograma da metodologia para previsao da
velocidade do vento.

A raiz do erro quadratico médio (RMSE):

O coeficiente U de Theil:

UTHEIL =

VAT — ) 5
VESI )7 + A (0)?
onde:

e 1 é o numero total de pontos;
e 3; ¢ o valor resultante da previsao;
e y; ¢ o valor real desejado na previsao para o tempo t.

O MAE e o RMSE dito anteriormente expressam o erro
médio da previsao realizada pelo modelo, na mesma uni-
dade (dimens&o). A interpretagao destes pardmetros mos-
tra que quanto menor o seu valor, melhor é o modelo,
j& que a previsao se mostra mais préxima ao valor real.
Comparando as duas métricas tém se que o RMSE penaliza
desvios grandes, enquanto o MAE tem pesos iguais para
todos os desvios. Theil (1966) apresentou uma métrica
para avaliar a precisao e a sensibilidade de previsoes conhe-
cida como coeficiente U de Theil, classificando a previsao
entre zero e um, sendo zero um ajuste perfeito do modelo.



5. ESTUDO DE CASO

O estudo de séries temporais precisas e confidveis é de
suma importancia para a previsao de observagoes futuras
com base nos dados disponiveis. Para tal é necessario levar
em consideragao diversos aspectos, tais como a selegao
apropriada dos dados de entrada e a escolha do algoritmo
inteligente a ser utilizado, sendo estas escolhas diretamente
influentes nos resultados da previsao.

O conjunto de dados apresenta discretizagao horaria, por-
tanto os modelos desenvolvidos neste trabalho realizam a
previsao da velocidade do vento para um passo a frente,
ou seja, realizam as previsoes para a proxima hora.

Todas as previsoes foram realizadas em um computador
pessoal com as seguintes configuracoes de processador:
Intel Core i5-8300H, 8 Geracao, Quad Core, Frequéncia de
2.8 GHz a 4.0 GHz, 8MB de SmartCache, Chipset: Intel
HM370.

O repositdrio com a implementagao das técnicas pode ser
acessado no seguinte link: https://bityli.com/riBuW

5.1 Conjuntos de Dados

O conjunto de dados para avaliar as metodologias propos-
tas refere-se ao Parque Edlico de Pedra Rajada, localizada
em Cerro Cord - Rio Grande do Norte, com as seguintes
coordenadas -5,914116 e -36,30923 de latitude e longitude,
respectivamente. Estes dados foram obtidos no site da
VORTEX, mediante a realizacao de um cadastro, que
pode ser acessado através do link: <https://vortexfdc.
com/>. O conjunto detém quatro mil trezentos e sessenta
e quatro pontos de medigoes da velocidade do vento em
médulo e diregao, da densidade do ar, da pressao e da
temperatura registrados a cada intervalo de uma hora, cujo
periodo que foi escolhido arbitrariamente corresponde ao
dia 05/11/2018 até 06/05/2019. A Figura 4 mostra um
histograma do conjunto de dados, onde o eixo da abcissa
representa a grandeza avaliada e o eixo da ordenada repre-
senta a frequéncia absoluta com que o valor da grandeza
se repete no conjunto de dados, esta escolha se justifica
pelo inicio do estudo e pela disponibilizacao gratuita dos
dados pelo site para um periodo de seis meses.

Para realizar o treinamento das redes neurais é necessario a
separacao correta do conjunto de dados, conforme a Figura
3. Foi utilizado em torno de 70% dos dados para o conjunto
de treinamento, que corresponde a trés mil pontos, e o
restante para o conjunto de testes, que equivale a mil
trezentos e sessenta e quatro pontos.

5.2 Discussao dos Resultados

Neste trabalho, dois tipos de redes neurais sao utilizadas
para prever o valor da velocidade do vento, para ambas as
técnicas o nimero de camadas foram o mesmo, sendo: uma,
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada
de saida com um neurénio. Para a rede neural classica
foram utilizados quatro parametros de entrada: densidade
do ar, temperatura, pressao, e angulo da diregao do vento.
No entanto, para a rede neural recorrente foram utilizados
cinco parametros de entrada, sendo quatro destes iguais ao
utilizado na RNA, mais um para a entrada do médulo da
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Figura 4. Histograma do conjunto de dados utilizado.

velocidade do vento proveniente da saida do tempo ante-
rior. O ndmero de neurénios da camada oculta foi variado
aleatoriamente a fim de obter o valor deste parametro que
resultasse na melhor eficiéncia da rede neural. Ambas as
técnicas foram expostas as mesmas condigoes para que seja
possivel realizar a comparacao da eficiéncia.

Os modelos de previsdao desenvolvidos sdo testados em um
conjunto de dados reservado antes do treinamento para que
a rede neural nao tenha contato algum com estes dados.
A fim de ilustrar as previsoes obtidas, sdo mostrados nas
Figuras 5 e 6 as séries de velocidade do vento medidas,
obtidas do conjunto de dados e previstas com a rede
neural classica e com a rede neural recorrente com célula
de memoéria LSTM, respectivamente. Ambas as técnicas
possuem trinta neurénios na camada oculta.
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Figura 5. Previsao da velocidade do vento pela RNA.

Diante da anilise grafica das figuras acima, nota-se que
as previsoes realizadas pela RNN-LSTM sao mais precisas
ao compard-las aos valores reais (medidos) da velocidade
do vento. Para consolidar a andlise do desempenho das
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Figura 6. Previsao da velocidade do vento pela RNN-
LSTM.

redes neurais, sao apresentados nas Tabela 1 e 2, para cada
configuracao do ntimero de neurénios da camada oculta
da rede neural, os pardmetros estatisticos, RMSE, MAE,
UTHEIL e o tempo computacional total, que contempla
0 tempo necessario para treinar a rede neural e o tempo
para gerar as previsoes (validagdo da rede neural). Nas
referidas tabelas, as configuragoes de melhor desempenho
encontram-se em destaque

Tabela 1. Parametros de andlise para RNA

classica.
Ntmeros de | RMSE | MAE | UTHEIL | Tempo
Neurdnios (m/s) | (m/s) (s)

5 2,306 1,731 0,145 2,370
10 2,174 1,659 0,137 2,491
20 2437 | 1,612 | 0,142 2,330
30 2,282 | 1,597 | 0,151 2,583
50 2,319 1,585 0,139 3,372

Tabela 2. Parametros de andlise para RNN-

LSTM.
Numeros de | RMSE | MAE | UTHEIL | Tempo
Neurdnios (m/s) | (m/s) (s)

5 0,431 0,327 0,038 3,772
10 0,391 | 0,288 | 0,025 3,862
20 0,387 | 0,287 | 0,026 3,909
30 0,386 0,284 0,024 4,016
50 0,398 0,288 0,024 6,411

A acuracia obtida pela RNN-LSTM reflete nos menores
valores das métricas estatisticas, sendo os melhores resul-
tados apresentados para a configuracao de trinta neurénios
na camada oculta, pois apresenta o menor valor de RMSE,
MAE e UTHEIL, dessa forma, esta técnica se destaca como
a mais eficiente na previsao da velocidade do vento. Em
relacdo ao tempo computacional, a RNN-LSTM sempre
apresenta um valor superior quando comparada com a
classica, este fato esta relacionado com a complexidade no
seu processo de previsao, porém nao inviabiliza a utilizagao
da técnica.

Observando ambas as Tabelas 1 e 2 nota-se que a métrica
RMSE se mostra sempre maior que a MAE, enfatizando
que os erros obtidos nao sao de mesma magnitude. Embora

o tempo computacional da RNN-LSTM mostra-se ligei-
ramente superior, nao inviabiliza a utilizacao da técnica,
visto que a sua precisao é extremamente relevante.

Apos a identificagao da arquitetura de rede neural que
obteve o melhor desempenho, correspondente a trinta
neurdnios na camada oculta, foi realizado um estudo da
variabilidade dos erros MAE e RMSE para cem previsoes,
cujos resultados sao apresentados através dos boxplots da
Figura 7.
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Figura 7. Andlise estatistica descritiva.

A Figura 7 apresenta uma andlise estatistica descritiva
das métricas utilizadas para a avaliacdo do desempenho
das técnicas. Em relagao aos valores absolutos das mé-
tricas, a RNN-LSTM apresenta os menores valores com
a menor amplitude interquatilica (AIQ) acompanhado da
menor dispersao dos resultados quando comparada a RNA,
conforme a Tabela 3. Portanto, com esta investigacao
identificam-se o melhor desempenho e a maior eficiéncia
da RNN-LSTM na previsao da velocidade do vento.

6. CONCLUSAO

Neste artigo foi proposto a comparacao de duas técnicas
para a previsao da velocidade do vento. A primeira técnica



Tabela 3. Parametros da estatistica descritiva.

MAE
Rede neural AIQ Dispersao
RNA 0,034 0,103
RNN-LSTM | 0,010 0,029
RMSE
Rede neural AIQ Dispersao
RNA 0,091 0,290
RNN-LSTM | 0,010 0,028
UTHEIL
Rede neural AIQ Dispersao
RNA 0,004 0,015
RNN-LSTM | 0,002 0,005

consiste em uma rede neural supervisionada cldssica cujo
treinamento utiliza os algoritmos feedforword e backpro-
pagation. A segunda técnica consiste em uma rede neural
aprimorada, rede neural recorrente com células de memé-
ria LSTM.

Diante dos resultados apresentados, pode-se concluir que
a rede neural recorrente (RNN-LSTM) prediz a velocidade
do vento com mais eficiéncia do que a rede neural supervi-
sionada classica. Destacando-se como o modelo apropriado
para o estudo e previsao da energia elétrica proveniente de
fontes edlicas.

Decorrente deste trabalho, estudos futuros sao necesséario
a fim de otimizar o ntimero de neurénios a ser utilizado na
camada oculta com o objetivo de aprimorar o processo
de previsao, e de aplicar a técnica de RNN-LSTM nos
problemas relacionados a geragao provenientes de fontes
renovaveis que compdem ao Sistema Elétrico de Poténcia,
no quais se destacam:

e Previsdo da geracao edlica (no momento atual, é ne-
cessario obter a expressao do aerogerador que relaci-
ona a poténcia elétrica de saida com a velocidade do
vento, dado que a previsdo do vento foi realizada);

e Realizar a previsao da geracao fotovoltaica a partir
da previsao da irradiagao solar;

e Realizar a previsao de afluéncias para a geragao
hidrelétrica.
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