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RESUMO

O crescimento da geracao por fontes renovaveis torna cada vez mais desafiadora a operagcao
do sistema elétrico. Isso porque dependem de recursos intermitentes. Energia edlica, por exemplo,
corresponde a 11.8% da oferta de energia no Brasil, com usinas concentradas no norte e no nordeste.
Esse trabalho propde uma metodologia baseada em redes totalmente convolucionais para previsao
simultanea de 36 séries de vento, sendo avaliada na previsao multi-passo auto-regressiva de 28 pas-
sos (duas semanas). Os resultados ficaram préximos do estado da arte, constatando um erro inferior
em metade das comparagdes feitas no conjunto de teste; mas com um custo computacional ordens
de magnitude inferior.

PALAVRAS CHAVE. Energia Edlica. Previsao multi-passo. Redes Convolucionais.

Séries Temporais. Energia Renovavel. Aprendizado Profundo.

ABSTRACT

The growth of renewable energy sources is becoming increasingly challenging for the
operation of the electrical system. This is because they depend on intermittent resources. For exam-
ple, wind energy accounts for 11.8% of the energy supply in Brazil, with wind turbines concentrated
in the north and northeast. This paper proposes a methodology based on fully convolutional neural
networks for simultaneous prediction of 36 wind speed series, evaluated using a multi-step auto-
regressive prediction of 28 steps (two weeks). The results were close to state-of-the-art, showing
a smaller error in half of the comparisons from the test set; but with orders of magnitude lower
computational cost.
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1. Introducao

O crescimento da geragdo por fontes renovaveis, como edlica e solar, intensifica o desafio
de operar o sistema elétrico. Isso porque dependem de recursos intermitentes e nao estocaveis.
Energia edlica, por exemplo, apresenta esse desafio para todas as escalas de tempo: desde segundos,
para o sistema de controle da turbina; a minutos e semanas, para a integracio da energia edlica na
rede eléctrica [Giebel et al., 2003].

O médio prazo de previsdo de velocidade do vento, intervalo de algumas horas até 10 dias
a frente, apresenta um conjunto tnico de desafios. Isso porque, enquanto previsdes de curto prazo
dependem fortemente de dados recentes [Bouche et al., 2023] e o longo prazo € influenciado por
padrdes mais amplos; o médio prazo é um delicado equilibrio entre ambos extremos. Esse intervalo
¢ particularmente importante para o setor elétrico ja que influencia sua tomada de decisdo [Mohrlen
et al., 2022; Cotia et al., 2019], em especial se incertezas na previsao sao consideradas [Tuohy et al.,
2009; Bouffard e Galiana, 2008]. Adicionalmente, o médio prazo também € crucial para preparagdo
a desastres e planejamento da manutencao.

Atualmente o estado da arte para previsdo de varidveis climdticas para o médio prazo sio
Modelos de Previsdo Numérica (Numerical Weather Prediction, NWP). No entanto, desenvolvi-
mentos recentes em Aprendizado de Médquina (Machine Learning, ML), especialmente Aprendi-
zado Profundo (Deep Learning, DL), t€ém desafiado o pédio por oferecer performance similar por
um custo computacional bastante inferior [Schultz et al., 2021; Lam et al., 2023].

Assim, esse trabalho propde a utilizacdo de técnicas desenvolvidas para previsdo de ima-
gens, para previsdo de velocidade do vento em uma area pré-definida. Isso é feito considerando cada
par latitude e longitude como o pixel de uma imagem com dois canais, as componentes u- € v- do
vento [Ronneberger et al., 2015]. A partir disso sdo aplicados avancos da area de reconhecimento
de imagem [Russakovsky et al., 2015] para capturar dependéncias espaciais e temporais do vento.

Por exemplo, no caso do Brasil, a gerac@o edlica atingiu 81.6 TWh em 2022, represen-
tando 13% de aumento em relacdo a 2022. Isso corresponde a 11.8% da oferta de energia, apds
hidrelétrica (58%) e combustiveis fosseis (15.7%) [Office, 2023]. Sendo comum em sistemas com
bastante hidrelétrica, uma cadeia de modelos de otimizagdo € utilizada para otimizar os diferentes
horizontes de planejamento [Helseth et al., 2023].

No entanto, ao contrario de d4gua que pode ser armazenada por meses, geracao edlica pode
variar rapidamente com a varia¢cdo da velocidade do vento, tornando a inclusdo de incerteza para
os modelos de curto prazo cada vez mais importante. Maceira et al. [2023], por exemplo, adapta
a estrutura atual de reservatérios equivalentes de hidrelétrica para o modelo de médio prazo, DE-
COMP [CEPEL, 2021]; permitindo incluir geragcao de outras fontes como edlica e solar; e inclusive
considerar suas correlacdes, como faz Luiz Diniz et al. [2018].

Portanto, esse trabalho propde a previsao das componentes de velocidade do vento, u- e
v-, como se fossem imagens subsequentes de dois canais para apoiar a operacdo de curto prazo.
O modelo utilizado € uma rede totalmente convolucional condicionada no passo anterior para pre-
ver o proximo, um passo por vez; além de incluir varidveis de calendario, como hora e més. O
modelo € treinado utilizando o conjunto de reandlise mais recente do Centro Europeu de Previsdo
de Tempo para o Médio prazo (European Center for Medium-term Weather Forecast, ECMWF),
ERAS5 (ECMWF'’s ReAnalysis 5). Essa proposta foi aplicada no caso brasileiro, considerando trés
caracteristicas principais: a crescente influéncia de geracao edlica, a tendéncia de utilizar cenarios
para horizontes mais curtos; e a existéncia do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) que
frequentemente lida com cendrios para diferentes horizontes.

Esse trabalho estd organizado da seguinte forma: a secdo 2 apresenta os diferentes mo-
delos ja aplicados para o desafio de previsdo de velocidade do vento; a se¢do 3 descreve o pré-
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processamento dos dados e entdo brevemente introduz os conceitos necessarios para descrever o
modelo; a se¢do 4 detalha a obtencdo dos dados e visualizagGes; a secdo 5 apresenta os resultados
do treinamento e compara com outros modelos referéncia; e finalmente a se¢do 6 conclui o trabalho.

2. Literatura
A previsao de velocidade e direcio do vento é objeto de diversos estudos, geralmente
aplicados para a drea de energia. A tabela 1 traz uma visdo geral dos trabalhos existentes.

Tabela 1: Related papers

Dados

Modelo

Resultado

Nielsen et al. [1998]

Brown et al. [1984]

Bastos et al. [2021]

Utiliza dados de sensores
de Pacific Northwest, Go-
odnoe Hills e Washington
(EUA) de Dezembro de
1981, tomando a média
horéria.

Dois conjuntos de dados
hordrios das componen-
tes u- e v- do vento,
e temperatura do Climate
Forecast System Reanaly-
sis (CSFR) foram obtidos
através do Research Data
Archive (RDA).

Propée uma modificagdo
no modelo de Persisténcia
(Naive), fazendo-o se apro-
ximar da média de longo
prazo; melhorando a perfor-
mance do modelo para pra-
zos mais longos.

Avalia os processo auto-
regressivo com a métrica
BIC. Escolhe o modelo
AR(2) para previsodes de até
3 horas, observando rapida
degradacao dos cendrios.

Utiliza uma rede neural
com duas partes: uma
UNet Ronneberger et al.
[2015] para extrair as carac-
teristicas espago-temporais;
e entdo uma rede convoluci-
onal com camada de saida
totalmente conectada para
mapear as caracteristicas
para cada um dos pares la-
titude e longitude, mode-
lando 181 séries préximas.

Embora simples, demons-
tra que o modelo € capaz
de superar o estado da arte
(NWP) no intervalo de até
4 horas et al. [2011]

Prevé velocidade do
vento considerando sua
autocorrelacdo, distribuicao
ndo Gaussiana ¢ nao es-
tacionariedade diurna;
posteriormente extrapo-
lando as previsdes para a
altura da turbina e transfor-
mando em geracdo a partir
da curva de poténcia do
gerador.

Os resultados mostraram
que varidveis calenddrio
melhoraram consideravel-
mente a performance dos
modelos. Além disso, o tra-
balho sugere a utilizacdo de
um modelo totalmente con-
volucional, e a utilizacao de
redes recorrentes (RNNs)
para modelar esse problema
sequencial.

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — Continua na préxima pagina

Lam et al. [2023]

Dados Modelo Resultado

Utiliza 39 anos (1979- Treina uma rede neural de Demonstra que sistemas
2017) de dados climaticos grafo (GNN) para prever de previsdo climaticos
do conjunto de reandlise varidveis climdticas em baseados em aprendizado
ERAS. resolu¢do  hordria para de maquina (Machine

até 10 dias a frente com
resolugdo espacial global
de 0.25° graus, otimizando
o Erro Médio Quadratico

Learning-based ~ Weather
Prediction, ou MLWP) sio
atualmente  competitivos
contra os modelos tradicio-

(MSE) ponderado pelo
nivel vertical.

nais de previsdo numérica.
Adicionalmente, = mostra
que o modelo performou
bem para previsdo de
eventos extremos.

A partir dos estudos apresentados na tabela, pode-se observar que previsdes de curto prazo
sofrem de rdpida deterioracdo. Além disso, poucos estudos exploram proximidade fisica entre
localidades em seus modelos.

3. Metodologia

Essa secdo se divide em quatro partes: primeiro, € apresentado o pré-processamento para
os dados; entdo hd uma breve explicacao de redes neurais e convolucionais para descrever o modelo
utilizado. Finalmente os modelos referéncia sdo apresentados.

3.1. Pré-processamento

O presente estudo possui uma etapa de pré-processamento simples voltada apenas para
transformar o dominio dos dados para o intervalo [—1, 1], ndo alterando sua distribui¢do. Para isso,
o conjunto de treinamento € utilizado para estimar os valores minimo e maximo por localizagao,
trazendo para o intervalo [0, 1]; e entdo reescalonando para o intervalo desejado. Esse processo
completo é feito para cada par latitude e longitude, seguindo a equagao 1:

h,w h,w

=9 T

’ Mhw — mhaw -1 (1)

3.2. Modelagem

Apbs o pré-processamento dos dados, esses sao utilizados para estimagdo dos parametros
dos modelos. A atual se¢do apresenta brevemente Redes Neurais e Convolucionais, e seu processo
de aprendizado; entdo ilustra o modelo escolhido e finalmente apresenta os modelos referéncia, que
serdo usados na avaliacdo.

3.2.1. Redes Neurais e Convolucionais

Redes Neurais Artificiais sdo pilhas de regressdes intercaladas por funcdes de ativagdo nio
lineares, permitindo que o modelo aproxime qualquer fung¢do continua [Hornik et al., 1989]. Como
consequéncia da utilizacao de func¢des ndo lineares na sua construcio, nao hé forma explicita de esti-
mar seus parametros. Assim, seu processo de treinamento € baseado no algoritmo de retropropagacao,
no qual diferentes conjuntos de exemplos sdo repetidamente apresentados para a rede, resultando
em um erro de previsdo. A partir desse erro, o gradiente de cada camada € calculado e utilizado para
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Figura 1: Arquitetura do Modelo

atualizacdo dos pesos; e entdo propagado para a camada anterior, até o inicio da rede [Linnainmaa,
1970].

Por serem extremamente flexiveis, novas formas de organizar esses neurénios foram pro-
postas, com o intuito de restringir o aprendizado e diminuir a quantidade de pesos. Uma dessas
alternativas é chamada de Redes Convolucionais. Inicialmente proposta para o processamento de
imagens [Russakovsky et al., 2015], essa arquitetura leva em conta a informagdo de proximidade
ao estimar filtros que sdo arrastados sobre uma entrada. O empilhamento de camadas convolu-
cionais permite o aprendizado de formas cada vez mais complexas [Lecun et al., 1998], como o
reconhecimento de linhas horizontais nas camadas iniciais até objetos nas camadas mais profundas.

3.2.2. Modelo

A arquitetura UNet foi escolhida pelo seu sucesso de transformacdo de uma imagem em
outra [Ronneberger et al., 2015; Bastos et al., 2021], permitindo a previsao auto-regressiva de ambas
componentes de velocidade do vento em uma édrea geogrifica. E importante reparar que a rede é
treinada para aprender a variagdo de um passo para outro, ao invés do valor absoluto.

Além de receber as componentes u- e v- de forma auto-regressiva, o modelo também
recebe as informagdes de hora e més como dois canais adicionais com valores constantes. Por
exemplo, para a hora seis da manhd em Junho, o modelo receberd canais com 6/24 = 0.25 e
6/12 = 0.5, respectivamente, para todas a drea geografica.

Com a arquitetura escolhida, € necessario definir os hiper-parametros. Esses foram: pro-
fundidade de dois, ou seja, apenas uma conexao residual, que é também o limite de profundidade
dada a resolucdo espacial dos dados, discutido na secao 4; expoente 4 para o cédlculo da quantidade
de filtros por camada: 16 filtros na primeira camada e 32 na seguinte; tangente hiperbdlica como
funcdo de ativacdo nas camadas intermedidrias e linear para a camada final, dado que é um pro-
blema de regressdo. Outros hiper-parametros podem ser observados diretamente na implementacdo
disponivel ao final do trabalho.

Assim, o modelo treinado possui aproximadamente 39,8 mil pardmetros.

3.3. Treinamento

A etapa posterior ao tratamento dos dados e definicdo da arquitetura € a defini¢ao do trei-
namento. O modelo apresentado foi treinado para minimizar a média aritmética do Erro Quadratico
Médio (MSE) de quatro passos a frente, como feito por Lam et al. [2023]. Além disso, a média
aritmética do Erro Absoluto Médio (MAE) para o mesmo horizonte é acompanhada. Tal métrica é
apresentada na secdo 3.5.

DOI: 10.59254/sbpo-2024-193523
https://proceedings.science/p/193523?lang=en


https://proceedings.science/p/193523?lang=en
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2024-193523

LVl B P SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

e

[ﬂb““ & 2 negal

FORTALEZA | CEARA

3.4. Modelos Referéncia

Seguindo os trabalhos apresentados na secdo 2, dois modelos referéncia foram escolhi-
dos: Persisténcia, também conhecido como Naive, um modelo simples que apenas repete a tltima
observagao para todo horizonte H; e o atual estado da arte de previsdo numérica do ECMWE,
SEASS, sistema 51.

E importante ressaltar que o modelo de previsdo numérica é ordens de magnitude mais
custoso computacionalmente do que o modelo apresentado na secdo 3.2.2 [Schultz et al., 2021],
j4 que suas previsdes sdo produzidas a partir da solucdo de um conjunto de equagdes diferenciais
parciais. Além disso, suas previsdes nao estdo restritas a drea geografica escolhida e descrita na
secdo 4, assim possuindo muito mais informacdo para suas predigdes.

3.5. Avaliacao

Apds o treinamento, € importante avaliar a performance do modelo. Para isso é usada
a média em um horizonte de 14 passos do Erro Médio Absoluto para todos os pares latitude e
longitude, como apresentado na equacio 2.

hMAE = EinEVh’wy?’w — Qh’w )

7

H-h-w

Onde H € o horizonte total; w, h sdo os pares latitude e longitude; yZ’w e QZ’w sd0 os
valores original e previsto no ponto h, w no passo i.
O hM AF € calculado para cada més, e entdo € apresentada a média de todos esses valores.

4. Dados

Esse trabalho utiliza as componentes u- e v- de velocidade do vento do conjunto de
reandlise disponibilizado pelo ECMWF através do Climate Data Store (CDS), um repositério online
de dados climaticos. E importante ressaltar que a qualidade desses dados de representar o fendmeno
real depende de qual 4rea estd sendo estudada de Aquino Ferreira et al. [2022]. No entanto, esses
conjuntos foram escolhidos pelo seu facil acesso e por seguirem metodologias proximas, permitindo
a comparacdo dos resultados.

Assim, dois conjuntos de dados foram obtidos, ambos para a mesma 4rea geografica,
definida pelas latitudes -4° até -9° e longitudes -34° até -39°; para a mesma pressdo, 1000 hPa,
ou aproximadamente 100 metros acima do nivel do mar, correspondendo a altura de uma turbina
edlica tipica. O primeiro conjunto, nomeado reanalise, corresponde ao ERAS de 2011 até 2023. O
segundo conjunto, nomeado nwp, corresponde as previsdes numéricas, para os dltimos 3 anos, de
2020 até 2022, utilizado para avaliar a performance do modelo. Finalmente, o dltimo ano, 2023, é
utilizado como conjunto de teste.

Como o conjunto reandlise possui resolugdes espaciais e temporais superiores ao de pre-
visdao numérica (0.25° e horério, contra 1.00° e 12-hordrio, respectivamente), foi decidido ajustar o
primeiro conjunto ao segundo, ilustrado na se¢do 4.1, afim de permitir a comparacdo direta entre 0s
resultados.

Assim, o conjunto de treinamento contou com 236.664 (=~ 365-24/12-9-6 - 6) exemplos,
organizados por tempo, latitude, longitude e componente.

4.1. Visualizacao dos Dados

Antes de analisar padroes nos conjuntos de dados, descritos na se¢do 4, € importante en-
tender algumas caracteristicas basicas dos dados. Assim, as Figuras 2 e 3 apresentam a diferenca
entre as resolucdes espacial e temporal, respectivamente, entre os conjuntos reandlise e nwp. Con-
forme discutido acima, o primeiro conjunto € ajustado ao segundo. Assim, apenas 0s pontos em
laranja sao modelados.
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Figura 2: Comparagdo das Resolugdes Figura 3: Comparac@o ente as Resolugdes

espaciais dos conjuntos de dados temporais dos conjuntos

Ap6s ajuste a resolugdo espacial, podemos visualizar um exemplo. A Figura 4 representa
as componentes em um instante do tempo. A visualizagdo € feita utilizando a componente u- e v-
como os tamanho alinhados aos eixos horizontal e vertical, respectivamente, e a cor representa o
modulo da velocidade. Ja a Figura 5 mostra a diferenca entre os padrdes sazonais.

5. Resultados
A presente secdo apresenta os resultados do treinamento e a comparagdo com modelos
referéncia pela literatura.

5.1. Avaliacao do Modelo

Antes de comparar o modelo proposto com as referéncias, é necessdrio validar o processo
de treinamento. Diversas variacdes do modelo foram treinadas até a escolha final. Entre eles, as
diferencas mais notdveis foram: treinamento para o horizonte de um (otimiza¢do apenas para o
préximo passo), que resultou em um modelo pouco pior para o horizonte de validacdo (14 pas-
s0s); previsdo de H passos a frente utilizando a prépria predi¢do do modelo, que ndo resultou em
uma diferenca notavel; otimizacdo da soma dos logaritmos dos erros quadraticos médios, que ndo
também ndo alterou muito os resultados; utilizacdo de Normalizagdo por Instincia (InstanceNorm),
0 que aumentou a quantidade de parametros aprendidos pelo modelo, e piorou muito os resultados;
utilizacdo de normalizacdo L2 com diferentes valores para lambda, que piorou pouco os resultados;
e inclusdo de uma etapa de pré-processamento na qual cada par latitude e longitude é divido pelo
seu desvio padrdo, que alterou pouco os resultados.

A Figura 6 apresenta as curvas de perda e hM AFE, métrica apresentado na secdo 3.5,
ou média aritmética para no horizonte H do erro absoluto médio, dos hiper-pardmetros escolhidos;
para o treinamento do mesmo modelo com pontos iniciais (seeds) diferentes. Com isso foi escolhido
o melhor modelo, ou seja, o que que atingiu o menor hM AF no conjunto de validag@o.

Finalmente, a Figura 7 mostra que o modelo aprendeu a dindmica 12-horéria da série, e
se aproxima da média histérica, demonstrando aprendizado.

5.2. Comparativo com Referéncias

Apés validacdo do treinamento, pode-se comparar com os modelos referéncia. Afim de
ilustrar a performance e comparar visualmente, escolheu-se o més de Fevereiro de 2023 nas coor-
denadas (-5.0, -39.0). A Figura 8 trds a previsdo de cada um dos modelos e 0 hM AF na legenda.
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Figura 8: Exemplo de série prevista

E ficil observar que o modelo aprendeu o padrdo 12-horério e acompanha bem a série, com erro
inferior a0 modelo numérico em ambas componentes.

Finalmente, foram calculados o hM AFE de 28 passos (duas semanas) para cada um dos
modelos. A tabela 2 apresenta a média do hM AFE para todos os meses de todo conjunto de teste,
2023. E importante ressaltar que os resultados do modelo numérico (nwp) foram produzidos utili-
zando a média do membros (cenarios).

6. Conclusoes

Este trabalho prop0s a utilizacdo de uma rede totalmente convolucional para a previsdo de
séries das componentes u- e v- da velocidade do vento no nordeste brasileiro. O modelo foi treinado
para minimizar o erro quadrético médio (MSE) de um horizonte de 48 horas (4 passos a frente) de
forma auto-regressiva.

A metodologia proposta foi entdo comparada com outros dois modelos referéncia na lite-
ratura: Persisténcia (Naive) e o modelo de previsdo numérica, o estado da arte. A proposta obteve
um resultado melhor no conjunto de teste na previsdo 28 passos a frente (duas semanas) em me-
tade das comparagdes. Esse resultado € positivo, visto que a metodologia proposta possui um custo
computacional bastante inferior ao estado da arte, além de possuir acesso a menos informagao.

Como préximos passos, sugerimos incluir geracao de cendrios, ja que sdo cruciais para a
tomada de decisdo no sistema elétrico [Tuohy et al., 2009; Bouffard e Galiana, 2008].
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