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Resumo. Nos ultimos anos o uso de fontes renovaveis de energia tem impactado direta-
mente no paradigma de geragao energética devido a capacidade de produzir energia de forma
limpa e sustentdvel. Neste contexto, a expansao da energia edlica, em especial, no nordeste
brasileiro, tem correspondido com cerca de 85% da geracdo nacional nessa categoria. Assim,
visando otimizar o planejamento energético e as politicas de seguranca publica de geragao
de eletricidade, este trabalho endereca o problema da predigao do vento em um dos parques
edlicos do estado da Bahia. Mais especificamente, este estudo explora, a partir de ferra-
mentas de Aprendizado de Mdquina, uma base de dados disponivel pela EPE (Empresa
de Pesquisa Energética) do primeiro complexo eélico baiano. Desta forma, foram aplicados
dois modelos de Redes Neurais: Multi Layer Percepton (MLP), e Nonlinear Auto-Regressive
with Exogenous Input (NARX) para predizer a velocidade do vento. Estudos de validagao
foram conduzidos a fim de verificar o grau de assertividade dos modelos na tarefa predigao,
conforme discutido neste estudo.
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1 Introducao

Nos 1dltimos anos tem se observado na industria energética global uma forte ascensao
das fontes renovaveis. Dentre os principais sorvedouros de energia dessa categoria, o vento
tem desempenhado papel de grande protagonismo, em especial devido a sua onipresenca
em praticamente quase toda a extensao do globo, além da sua produgao ter um custo
bastante acessivel [1]. Com a crescente preocupacao nao sé acerca da geracao de energia
sustentavel, mas também da preservacao ambiental, varios paises tém realizado altos in-
vestimentos na construcao complexos edlicos. No caso do Brasil, o Programa de Incentivo
as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA), instituido pela Lei 10.438/2002,
implantou, até 2011, um total de 119 empreendimentos dessa natureza, sendo que 41 destes
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sdo formados por parques edlicos*. No epicentro dessa expansio, encontra-se o Nordeste
brasileiro, sendo que 85% da produgao nacional dessa forma de geracao estd presente na
regido, o que totaliza cerca de 12,2GW de capacidade instalada de energia edlica®. Essa
geracao é conduzida basicamente por meio de aerogeradores, cuja capacidade energética
depende da densidade do ar, da area coberta das hélices, e da velocidade do vento, onde
a energia mecanica proveniente do ar é transformada em energia elétrica para consumo.

Embora existam diversas vantagens quanto ao uso da energia edlica em comparagao
com demais fontes renovaveis, ha, por outro lado, a desvantagem dessa energia ser sus-
cetivel a altas variagoes na poténcia efetiva, causadas por caracteristicas do local da coleta.
Com isso, a previsao da velocidade do vento torna-se um ponto primordial nos planos na-
cionais de contingéncia energética. Outro grande beneficio em predizer a dinamica do
vento é que tal fonte priméria de energia é uma das mais abundantes na natureza, o que
permite sua integracao com outras fontes intermitentes de energia de modo a maximizar
a eficiéncia energética de sistemas hibridos de geragao [6].

Com base na problemética e motivagoes apresentadas acima, este trabalho objetiva
explorar o problema de predi¢ao de vento em um complexo edlico de energia. A fim de
delinear o problema e a analise dos resultados, a pesquisa concentra-se em investigar um
dos mais importantes parques eélicos da Bahia. O estudo foi desenvolvido a partir de dois
modelos de Aprendizado de Maquina (Redes Neurais), a saber: Multi Layer Percepton
(MLP) e a Nonlinear Auto-Regressive with Exogenous Input (NARX).

2 Metodologia

O processo metodoldgico desta pesquisa leva em consideragao os seguintes itens:

e Plataforma: MATLAB (R2017a), a qual possui diversas ferramentas de suporte e
toolboxes tanto para o aprendizado de maquina como para a analise dos dados.

e Base de Dados: A base de dados utilizada foi disponibilizada pela Empresa de Pes-
quisa Energética (EPE). A EPE é uma empresa publica vinculada ao Ministério
de Minas e Energia, que presta servigos relacionados ao setor energético. A base
possui 1224 registros (tabela, em formato xlsx) sobre as medigdes anemométricas do
vento, além da temperatura, umidade do ar, e direcdo predominante dos ventos na
forma de séries histéricas (coletas didrias, excluindo-se domingos e feriados), onde
cada registro corresponde a média didria de cada uma das varidveis supracitadas,
no periodo de 01/Jan./2012 a 31/Mar./2016. O parque investigado foi o complexo
edlico de Brotas de Macaubas, BA.

e Andlise Exploratéria dos Dados: Para a andlise do conjunto das features (carac-
teristicas/grandezas) disponiveis, foi necessirio realizar um estudo prévio da cor-
relagdo entre as varidveis envolvidas. Desta forma, os modelos tornaram-se mais
assertivos, sendo possivel inferir a respeito das varidveis que mais influénciam na

predicao do vento.
“Dados da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (PROINFA — Energia Eélica): http://anecel.gov.br
5Nordeste gera 85% da  energia edlica do Brasil, 2018. Disponivel  em:
https://www.letrasambientais.com.br/posts/nordeste-gera-85-da-energia-eolica-do-brasil.
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e Modelos Preditivos: Para realizar a predicdo do vento, foram utilizadas duas con-
figuracoes de rede: a Multi Layer Percepton (MLP), e a Nonlinear Auto-Regressive
with Ezogenous Input (NARX). A MLP é uma rede de multicamadas classica ajus-
tada a partir de uma quantidade especifica de neurénios. Jé a rede NARX considera
multiplas camadas de uma rede MLP a partir de uma processo de realimentacao.
A rede prevé valores futuros de uma série temporal y(¢) a partir de seus valores
anteriores, y(t — k), além de histéricos anteriores de uma série temporal auxiliar,
z(t) [4]. Com isso, é possivel realizar um re-treinamento sistemdtico de forma a me-
lhorar a capacidade preditiva da rede. Em ambos os modelos, foram empregados: os
neurénios da camada de entrada e da intermediaria, os neurdnios de saida, fungao
de ativacao, critério de parada, a taxa de aprendizado e delay (realimentagao da
NARKX) [4]. Assim, a partir da andlise do Erro Quadratico Médio (MSE) e do Erro
Percentual Médio Absoluto (MAPE), foi possivel verificar a eficicia dos modelos.

Histograma da Diregao dos Ventos (BA)
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Figura 1: Histograma das features. (a) Diregdo. (b) Temperatura. (c) Velocidade. (d) Umidade.

3 Resultados e Discussoes

Primeiramente, foi realizada a andlise do comportamento das features disponiveis.
Foram gerados histogramas para verificar a distribuicao de cada varidvel (Figura 1). Além
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Figura 2: Correlagdo entre: (a) Dire¢do, (b) Temperatura, (¢) Umidade com relagdo & Velocidade.

disso, foi computada a correlagdo cruzada entre a velocidade do vento (varidvel target)
versus temperatura, umidade do ar, e diregao do vento (Figura 2), similar ao realizado
em [3]. Com base nos graficos originados, é possivel identificar que o maior valor de
correlacao entre diregao e velocidade fica na faixa de 0.15 (= 0), o que nos leva a descartar
a direcao nos modelos de predicao. Ja na correlacao da velocidade com a temperatura e a
umidade, apesar da correlacdo em alguns lags (periodos de atraso de tempo), hé também
um grande nimero de correlagbes mais préximas de zero do que de um, o que nos motivou
a desconsiderar o uso explicito dessas features nos preditores. Assim, foi adotada somente
a velocidade do vento na modelagem preditiva do problema. Essa escolha também pode
impactar positivamente na otimizagao da rede neural, conforme afirmam os autores de [5],
que uma grande quantidade de entradas pode levar ao aumento desordenado no tamanho
e na complexidade da rede, além da inclusao de entradas irrelevantes que poderiam afetar
diretamente o processo de treinamento dos modelos.

Na sequéncia, foi considerado a velocidade do vento wversus as coletas das médias
horarias de vento (Figura 3), com o intuito de detectar varia¢oes bruscas no periodo de
analise, além da correlacao da prépria velocidade do vento, em periodos consecutivos de
3 em 3 meses, totalizando um semestre completo (Tabela 1). Analisando a Figura 3, foi
possivel detectar que a amplitude varia no decorrer dos anos passados: em alguns periodos
da amostra ocorrem pequenas taxas de ventos. Isso pode ser justificado pelo periodo de
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Figura 3: Plot da feature velocidade do vento versus coleta didria.
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declinio pés “safra dos ventos”, que é o periodo mais propicio para a ocorréncia de ventos
no nordeste. Ja com relacao aos resultados da Tabela 1, nota-se que nos anos de 2012 e 2013
(segundo semestre), ocorreram variagoes bruscas no fluxo do vento devido, provavelmente,
ao término da safra dos ventos, embora esse nao seja o comportamento predominante para
o semestre, ja que, em 2014 e 2015, atingiu-se uma alta correcao.

Tabela 1: Correlacao da feature velocidade do vento na amostra.
Meses/Anos 2012 2013 2014 2015

1°—=6°meés 0.9159 0.75388 0.6654 0.5235
7°—12°mes 0.2092 0.3891 0.7903 0.7485

A partir da realizacao de toda a etapa de sumarizacao e do estudo prévio dos dados,
foram realizados diversos testes com distintas configuracoes das redes neurais adotadas,
MLP e NARX. Para o modelo MLP, foram consideradas 3 camadas de entrada (8 séries
de entrada de velocidade do vento), além de 1 saida (velocidade do vento + 1). Com isso,
foram testadas 3 configuracoes de redes distintas, alterando-se os neurénios da camada
intermedidria de modo a obter o melhor resultado em relagdo a métrica de erro MSE
(Tabela 2). Os parametros utilizados pelos modelos foram: trés séries de velocidade do
vento (neurénios de entrada), uma série como neurdnio de saida, o algoritmo classico de
otimizagao de Levenberg-Marquarat [7] e, como funcao de ativacdo, o Tansig (entrada e
camada oculta), e Purelin (saida) [2]. Como critério de parada, adotou-se a validacao cru-
zada com taxa de aprendizado de 0.00001. Finalmente, para testar os modelos na prética,
a base foi dividida em 2/3 para dados de treinamento (de Jan./2012 até Out./2014), e 1/3
para validagao (Nov./2014 - Mar./2016).

Tabela 2: Erro quadrético médio (Modelo MLP).

Neuroénios da Camada Intermedidria Erro quadratico médio (MSE)

5 5.18 x 102
10 4.12 x 1072
15 3.8 x 1072

Foi possivel constatar, a partir dos scores tabulados, que quanto maior a quantidade
de neurdnios da camada intermediaria utilizada, melhor foi o resultado apresentado pela
rede. Porém, é valido ressaltar que ha um ponto 6timo de ajuste de forma que, a partir
desse limiar, pode ocorrer o fenémeno de “sobreajuste dos dados”, onde a rede perde a
capacidade de previsibilidade quando aplicada na prética. Na Figura 4(a) é apresentado
o erro médio absoluto (MAPE) da melhor configuragdo obtida para o MLP (isto é, 15
neurénios na camada intermedidria) para todos os registros disponiveis dos tltimos trés
meses da base, onde é possivel observar que o referido modelo atinge um bom nivel de
assertividade. Isso se deve, principalmente, ao fato da velocidade do vento ter apresentado
uma boa correlacao em diversos periodos especificos de tempo ao longo dos anos.

Também foram realizadas trés avaliagoes com a rede NARX (Tabela 3), relacionando
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os dados de entrada-saida e a saida prevista [4] com os mesmos parametros da MLP,
porém, com um delay (realimenta¢ao) de 5 atrasos temporais. Para comparar diferentes
configuracoes da rede, alterou-se novamente os neurénios da camada intermedidria - tal
como no caso anterior - com o intuito de atingir o menor erro quadratico médio. Os demais
parametros sao os mesmos utilizados no modelo MLP.
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Figura 4: (a) Previsdo do modelo MLP. (b) Previsdo do modelo NARX. Curvas em azul fornecem
os valores reais (para teste) enquanto que as curvas em vermelho representam os valores preditos.

Tabela 3: Erro quadrédtico médio (NARX).

Neuroénios da Camada Intermedidria Erro quadratico médio (MSE)

5 2.3 x 1072
10 2.2 x 1072
15 2.1 x 1072

A partir dos testes conduzidos acima, foi possivel concluir que os neurdnios da ca-
mada oculta ndo mudaram de forma radical o comportamento da aprendizagem na rede.
Também, com base na Figura 4(b), foi possivel constatar que a rede NARX alcanca um
excelente resultado em relagao a mensuracao do erro pelo MAPE. Finalmente, ao realizar
uma andlise comparativa entre os dois modelos de predicao, é possivel concluir que a rede
NARX acaba por atingir uma maior capacidade de aprendizagem quando comparada a
MLP (Tabela 4).

Tabela 4: Comparacao entre as redes.
Tipo de Rede Erro quadratico médio (MSE) Erro médio absoluto (MAPE)

MLP 3.8 x 1072 5.05%
NARX 2.1 x 1072 2.09%
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4 Conclusao

A partir do estudo conduzido, foi possivel concluir que ambos os modelos sdo elegiveis
para prever, com sucesso, a velocidade do vento no territério baiano. Em termos mais
pontuais, a andlise exploratdria dos dados foi de suma importancia na tomada de decisoes
para otimizar as configuracoes das redes, além de permitir identificar padroes e analisar
estatisticamente o comportamento das varidveis do problema. Na rede Multi Layer Per-
cepton (MLP), foi possivel observar que, ap6s alguns testes aumentando-se os neurdnios da
camada oculta, a rede passou a nao aprender mais, o que provavelmente pode ser atribuido
ao fenomeno de “sobreajuste”. J4 em relagdo a rede NARX, o modelo apresentou resul-
tados bastante acurados, mesmo com a variagao da camada oculta, o que demonstra que
tal modelo é bastante adequado para tratar o problema investigado.

Quanto a andlise comparativa da assertividade dos modelos, foi possivel constatar
que a rede NARX apresentou resultados mais precisos com relagao & MLP. Por fim, vale
ressaltar que estudos nessa direcao - da previsibilidade do vento para geragao de energia
edlica - sao cada vez mais necessarios para a elaboracao e execucao dos planos nacionais
de geracao e distribuigao de energia, uma vez que permitem otimizar e melhor gerir o uso
da energia, além de minimizar custos operacionais.
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