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Resumo

A capacidade instalada de usinas de energia edlica vem aumentando ao longo dos anos e
muito disso se deve ao fato dos ventos serem um recurso inesgotavel, tornando esta
modalidade uma fonte de energia limpa. Entretanto as irregularidades acerca da
disponibilidade dos ventos geram oscilagdes indesejaveis. Sendo assim, modelos de
previsao exercem papel fundamental para a tomada de decisdes. O objetivo deste trabalho
¢ estabelecer uma comparagao entre estratégias para a previsdo da poténcia gerada em
multiplos horizontes, desde 30 minutos até 6 horas a frente. Para isso sera feito o uso de
redes neurais artificiais Multilayer Perceptron e Long-Short Term Memory em conjunto
com quatro possiveis abordagens de previsao multipla, sendo trés de saida Unica: direta,
recursiva ou hibrida; ou uma ultima de saidas multiplas.



Introducao

O aumento significativo na instalacdo de usinas de energia edlica ao redor do mundo
deve-se principalmente as suas vantagens ambientais. Existem diversos argumentos a
favor do uso dos ventos, como: a renovabilidade, a perenidade e a grande disponibilidade.
Entretanto, sua natureza intermitente faz com que a poténcia de saida das centrais e6licas
flutue constantemente. Um crescimento ou decrescimento abrupto na poténcia de saida
pode gerar instabilidades na rede elétrica. Dito isto, faz-se necesséria a implementacao de
um sistema de previsdo para que seja possivel tomar medidas preventivas, estabelecer
cronogramas de producao de energia, além de estar um passo a frente na comercializa¢ao
de eletricidade [1].

E possivel resumir este problema a uma modelagem de séries temporais seguida de uma
previsdo, conhecida como regressao. Existem diversos modelos de regressdo bem
estabelecidos na area da estatistica que tratam de realizar esse tipo de modelagem, indo
desde aqueles lineares como os modelos Autoregressive (AR) e Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA), até os ndo lineares [2]. Ao longo das tltimas décadas, com
o desenvolvimento glorioso da area de aprendizagem de maquina, foram criados
algoritmos tais quais arvores de regressao e Support Vector Regression que também
atacam, com suas particularidades, problemas de regressdao. Entretanto, neste trabalho
destacaremos as técnicas mais recentes de redes neurais que pertencem ao dominio da
aprendizagem profunda, sao elas as Multilayer Perceptron (MLP) [3] e Long-Short Term
Memory (LSTM) [2].

Por um lado, modelos de redes neurais muitas vezes dispdem de uma grande quantidade
de hiper parametros que precisam ser ajustados de forma empirica, levando a um elevado
custo computacional. Por outro lado, esta flexibilidade permite que sejam construidos
modelos que melhor respondam ao problema em questao. Por exemplo em previsao de
séries temporais, duas das decisdes criticas durante a criacdo dos modelos ¢ quantas e
quais serao as variaveis de entrada e de saida.

Considerando situagdes onde deseja-se fazer previsoes para multiplos horizontes a frente,
ha ainda a opg¢ao de utilizar a previsao de horizontes recentes para prever horizontes mais
distantes. Dentre as vdrias estratégias, pode-se citar: a direta, que se baseia na criacdo de
um modelo especifico para prever cada horizonte, usando somente amostras
observacionais; a recursiva, que cria um unico modelo responsavel por prever somente o
primeiro horizonte, e utiliza seus préoprios resultados como entrada para prever os mais
distantes; a hibrida, que utiliza um modelo para prever cada horizonte, mas também se
beneficia do artificio recursivo; e a de multiplas saidas, onde uma unica rede neural prevé
todos os n horizontes de interesse através de uma camada de saida com n neurdnios
[4,5,6].



Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ prover uma comparacao entre as diferentes estratégias
para previsao de multiplos horizontes utilizando redes neurais Multilayer Perceptron e
Long-Short Term Memory no tocante a séries temporais de poténcia eolica.

Para atingir o objetivo principal serd necessario atender aos seguintes pontos:
e Pré-processar as séries temporais para que possam ser usadas como entrada para
os modelos;
e Ajustar os hiper parametros das redes neurais para encontrar a configuragdo com
melhor desempenho.



Metodologia

Dentre as ferramentas necessarias para a implementagdo deste trabalho estdo as
bibliotecas cientificas disponiveis na linguagem Python, como:

e Numpy: para manipulacdo numérica e de arrays;

e Pandas: para manipulagdo de dados estruturados;

e Matplotlib, Seaborn: para visualiza¢ao de dados;

e Scikit-learn, tensorflow, keras: para constru¢ao de modelos de redes neurais.

As principais etapas da metodologia proposta estio presentes na figura 1. Os dados brutos
de poténcia obtidos a partir de usinas edlicas australianas [7] passardo por uma etapa de
pré-processamento onde as amplitudes serdo normalizadas e amostras ndo valoradas serdo
tratadas, de forma a melhor servir aos modelos. Consecutivamente, a série completa sera
dividida em porgdes para treinamento e teste.

No préximo bloco os modelos MLP e LSTM serdo construidos em conjunto com cada
uma das quatro estratégias para previsao de multiplos horizontes. Aqui as redes neurais
serdo treinadas sobre o conjunto de treinamento, onde serdo escolhidos os hiper
parametros que levem as melhores performances.

No pos-processamento as normalizagdes de amplitude serdo revertidas para a escala
original. Finalmente, todas as combinac¢des entre redes neurais (MLP, LSTM) e
estratégias de previsao multipla (direta, recursiva, hibrida e de multiplas saidas) serdao
avaliadas por meio de métricas de erro e de semelhanga em relagdo ao conjunto de teste.
Dentre as métricas mais comuns pode-se citar: mean square error (MSE) e mean absolute
error (MAE). Além de outras como root mean square difference (RMSD), coeficiente de
correlagdo de Pearson e a razdo entre desvios padrao para representacdes através de
diagramas de Taylor [8].

Dados

Figura 1: Diagrama de blocos da metodologia



Cronograma

A seguir segue o cronograma de atividades para a realizagdo da pesquisa, implementagao
computacional e escrita da monografia. Cada coluna representa o periodo de uma semana
do correspondente més.

Revisao bibliografica X X X
Estudo do algoritmo X | X | X
Implementagao X X X
Experimentos X | X
Avaliacao dos resultados X | X X
Escrita do TG X | X | X | X
Preparagao da apresentacao X | X
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