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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo comparar o desehtpee previsdo dos modelos LSTM
(Long Short Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Units). Para realizar essa comparacao,
utilizou-se uma base de dados de velocidade méaonanto, obtida do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET). Essa base apresenta uma bké&torica mensal de velocidade
méaxima do vento, da estacdo meteorologica de Pardes indios, no periodo entre 2008 e
2020. Os modelos de previsdo LSTM e GRU foram impletados em Python, utilizando a
biblioteca Pytorch. Resultados obtidos dos dois etozdforam comparados por meio das
métricas RMSERoot Mean Squared Error), MAPE (Mean Absolute Percent Error) e MAE
(Mean Absolute Error). Verificou-se, para um horizonte de curto praaangses), que a rede
neural LSTM apresentou o melhor desempenho.

Palavras-chave:Redes Neurais. Séries Temporais. Pytorch. Python.

ABSTRACT

This work aims to compare the prediction perforneainé the LSTM (Long Short Term
Memory) and GRU (Gated Recurrent Units) modelscdioy out this comparison, a database
of maximum wind speed, obtained from the Nationatitute of Meteorology (INMET), was
used. This database presents a monthly histore@ssof maximum wind speed, from the
Palmeira dos indios meteorological station, inghgod between 2008 and 2020. The LSTM
and GRU forecast models were implemented in Pyilming the Pytorch library. Results
obtained from the two models were compared usiegnibtrics RMSE (Root Mean Squared
Error), MAPE (Mean Absolute Percent Error) and MAKean Absolute Error). It was
verified, for a short-term horizon (6 months), thila¢ LSTM neural network presented the
best performance.

Keywords: Neural Networks. Time Series. Pytorch. Python.
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1 INTRODUCAO

Os ventos, caracterizados como resultados de wiésregradientes horizontais de
presséo, séo originados do aquecimento diferedeiglor¢cées do ar pela radiagédo solar. O
conhecimento da velocidade do vento contribui pgpéanejamento de instalacdo de distritos
industriais, construcdo de estabulos, dimensiontore torres de geracdo de energia eolica
etc. A velocidade do vento, além de estar direténeelacionada com o fendmeno da
polinizac&o, influencia também a distribuicdo dakucas no campo (JUNIOR al., 2019;
LISKA, 2013).

Portanto, a implementacdo de ferramentas de poeviafazes de predizerem o0s
valores da velocidade do vento em uma regido, ti pardados histéricos, faz-se necessaria
para processos de tomada de decisdo. SegundqHiaR), ferramentas de previsado de séries
temporais podem ser utilizadas para realizar pdegisnensais da velocidade do vento em
uma determinada regiao.

Séries temporais podem ser definidas como umaawldg dados de um determinado
fenbmeno, coletados ao longo de um periodo de tegg@lmente em intervalos iguais
(MALETZKE, 2009). Segundo Cunha (2019), é possivety meio de modelagem
matematica, extrair informacfes desses dados, dapancontinuidade do comportamento
apresentado anteriormente.

Dentre as técnicas utilizadas para previsdo dessé&mporais, estdo as redes neurais
recorrentes. As redes recorrentes sao redes ntilitadas para analisar padrées que variam
com o tempo. As redes LSTM e GRU séo redes netga®rentes que operam com boa
precisdo em uma grande variedade de problemasasgi@gcapacidade dessas redes em
apreenderem sequéncias de curto e longo prazo (ESAR013; NELSOMt al., 2017).

Varios trabalhos, na dltima década, utilizaram ias1de andlise de séries temporais
para prever a velocidade do vento. Canetlal. (2017) utilizaram modelos Arima, Holt-
Winters e de redes neurais artificiais para previs&nsal da velocidade do vento na regiao
nordeste do Brasil. Sen e Ozcan (2021) utilizarades neurais artificiais para previsao da
velocidade maxima do vento na provincia de Konitaada na Turquia. Linet al. (2022)
utilizaram, para controle do trafego, uma rede LSJava previsdo de ventos fortes, de curta
duracdo, em uma ponte. Chandrapbha et al. (202@pa@ram modelos LSTM e de
regressao linear na previsdo da velocidade do ventodia. Xuet al. (2019) propuseram um

modelo GRU para previsédo da velocidade do ventGmaa. J4 Silvat al. (2022) utilizaram

Rev. FSA, Teresina PI, v. 21, n. 5, &itp. 135-149, mai. 2024 wwwé. fsanet. dofrevista A0S
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a rede neural recorrente LSTM multivariada paraipé® da velocidade do vento no distrito
federal.

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivgoeoan o desempenho de previséo
dos modelos LSTMLong Short Term Memory) e GRU Gated Recurrent Units), de modo a
verificar qual dos dois modelos apresenta melh@emgenho na previsdo mensal da

velocidade maxima do vento.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo apresentam-se, de maneira sintetasadanceitos tedricos que embasam

este trabalho.

2.1 Rede LSTM

A rede neural recorrente LSTM foi projetada comangrecisao que as redes neurais
recorrentes convencionais, para modelar sequétaigsorais e suas dependéncias de longo
prazo (OLIVEIRA; SANTOS, 2023).

O elemento base da topologia LSTM é a célula de drian{Figura 1). A célula
LSTM possui uma entradae trés portas (GRAVES et al., 2013; PASSOS, 2021).

v' Porta de Esquecimentf){ Essa porta permite eliminar elementos da memoaria

v' Porta de SaiddX): Nessa porta o estado oculto é atualizado, caa ba entrada e na
memoria da célula;

v' Porta de Entrada;); Permite adicionar novo

v s elementos a memoria.

Figura 1 — Célula de memoria - LSTM
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Fonte: Jia e Wang (2020).
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Cada uma das trés portas utiliza unidades de atvpara serem acionadas. Isso faz
com que as informacdes fluam através da célula.a@npetroC;, estado da célula, se
comporta como uma correia transportadora na qupbde adicionar ou remover dados da
memoéria da célula (SANTOS; CHAUCOSKI, 2020; SILVA)23).

2.2 Rede GRU

A rede recorrente GRU, uma variacdo da rede LSpdbsui uma estrutura mais
simples e requer menos tempo de treinamento. Nedeaséo utilizadas somente duas portas
de controle. A porta de atualizagdoque faz o papel da porta de entrada e esque@neat
porta de redefinicAa. A rede GRU é mais rapida de treinar e precisendeos dados para
generalizar (SANTOS; SPANCERSKI, 2021). A topolode&auma célula GRU é apresentada
na Figura 2.

Figura 2 — Célula de memoéria - GRU

GRU

@

Fonte: Jia e Wang (2020).

2.3 METRICAS

Para avaliar o desempenho de previsdo dos mod&iobile GRU, foram utilizados
trés indicadores: Raiz Quadrada do Erro Quadrdfiedio (RMSE), Erro Médio Absoluto
(MAE) e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE). Qtmmnais proximo de zero forem os
valores das métricas MAE, RSME e MAPE, melhor sepéevisdo do modelo (PINHEIR®
al., 2020; BASTIANIet al., 2018; CANKURT; SUBASI, 2015).

As equacdes das métricas, MAPE, RMSE e MAE, s&saptadas na Tabela 1.

Rev. FSA, Teresina PI, v. 21, n. 5, &itp. 135-149, mai. 2024 wwwé. fsanet. dofrevista A0S



A. N. B. Polo, J. A. A. Santos, C. O. Santos 140

Tabela 1 — Métricas MAE, RMSE e MAPE
Sigla MAE RMSE MAPE

n n
1 1 R
Equacéo ;ZI(}’[ - ;Zl(jﬂ' — /¥ 1 x 100
1 =i

Fonte: Antoniolli (2021).

Onde: §, € a previsdo para o periodoy, € o valor real do periodioe n € o nimero de

observacoes.

3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secao serédo abordados os procedimentos eslpt@@ realizacao do trabalho.

3.1 TIPO DE PESQUISA

Os procedimentos metodoldgicos desenvolvidos meestguisa sdo apresentados no
fluxograma da Figura 3 (GIL, 2010; PINTO, 2023).

Figura 3 — Procedimentos Metodoldgicos

Abordagem: Objetivos: Procedimentos:
Pesquisa

Descritiva

Natureza:
Pesquisa Basica

Pesquisa
Operacional

Pesquisa
Quantitativa

Fonte: Pinto (2023).

Onde:

v' Pesquisa Quantitativa: caracteriza-se pelo usoadesdnuméricos histéricos. Nesta
abordagem aplicam-se também técnicas estatistma® @ média, desvio padréo,
coeficiente de variacéo etc;

v' Pesquisa Basica: € uma pesquisa cientifica que demo propésito analisar
conhecimentos Uteis para o avango da ciénciaecdalbgia;

v' Pesquisa Descritiva: pode ser definida como aqgaka descreve uma realidade,
como, por exemplo, as caracteristicas de uma pgimjla

v' Pesquisa Operacional: busca solu¢do para um detmiproblema por meio de

modelos matematicos ou estatisticos.
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3.2 ETAPAS DO TRABALHO

Trés etapas foram realizadas neste trabalho, parparar os modelos LSTM e GRU:

v' Analise de dados: Inicialmente, na primeira etapalizou-se um pré-processamento
dos dados obtidos do INMET visando adequa-los dgsritmos. Na sequéncia,
realizou-se uma andlise exploratoria desses dados;

v' Treinamento e Validacdo: Na segunda etapa, treintome validacdo, foram
selecionados, por meio de métricas, os melhorelo®dSTM e GRU;

v' Teste: Na Ultima etapa, etapa de teste, os mottaims testados para dados que nao
participaram da etapa de treinamento e validacao.

3.3 BASE DE DADOS

Inicialmente, obteve-se da estacdo meteorologica7A@igura 4), localizada no
municipio de Palmeira dos Indios, no estado do @ddaguma base de dados com 156
instancias da velocidade maxima do vento (Jan/2@/2020) (INMET, 2022).

Figura 4 — Estacé@o Meteoroldgica de Palmeira dos diios
P == E

Fonte: Pereirat al. (2017).

A estacdo de Palmeira dos indios possui uma tome & anemoémetros situados nas

alturas de 30, 70 e 100m e sensores de direcaelae@dade do vento em 30 e 70m (PINTO,
2023).

A série histérica da velocidade maxima do ventprésentada na Figura 5.
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Figura 5 — Série historica da velocidade maxima deento
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Fonte: Os autores.

3.4 RECURSOS

Neste trabalho, para implementacdo dos algoritm®¥M. e GRU, utilizou-se o
ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook. Foudifizadas, em conjunto com a
linguagem de programacdo Python, as bibliotecasvisigalizacdo e analise dos dados
Matplotlib e Pandas. Pytorch € uma biblioteca desleida pelo laboratorio de inteligéncia
artificial do Facebook, para utilizacdo em projetesaprendizado de maquina (OLIVEIRA;
SANTOS, 2021).

Em relacédo adardware, utlizou-se, em conjunto com o sistema operacitiaintu,

um notebook com processador core i7, com 16 GB de memdria RAM.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, realizou-se uma analise descritivedimdos (Figura 6).
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Figura 6 —Analise descritiva dos dados
Number

count 156.000000
mean 6.627564
std 0.909862
min 4.900000
25% 5.900000
50% 6.600000
75% 7.325000
max 8.700000

Fonte: Os autores.

Pode-se observar, pelos dados apresentados na Bigyue a velocidade ficou para o
periodo em estudo em média de 6,627 m/s, apresientaeste periodo, velocidade minima e
maxima de 4,9 m/s e 8,7 m/s. Calculou-se, por miesodados apresentados na Figura 6, um
coeficiente de variacdo dos dados de 13,7%. Quaator o coeficiente de variacdo maior a
variacdo nos dados.

A média mensal da velocidade maxima do vento derantperiodo estudado é
apresentada na Figura 7. Pode-se notar, por megad&gura, que 0S meses com menor
velocidade sao maio e junho (5,65 m/s). Observaassbém uma velocidade maxima para o

més de novembro (7,54 m/s).

Figura 7 —Média mensal maxima da velocidade do vento
8

Velocidade Maxima do Vento (m/s)

Fonte: Os autores.

Rev. FSA, Teresina PI, v. 21, n. 5, &itp. 135-149, mai. 2024 wwwé. fsanet. dofrevista A0S



A. N. B. Polo, J. A. A. Santos, C. O. Santos 144

4.1 TREINAMENTO E VALIDACAO

Varios modelos dos dois algoritmos foram treinadwdizando-se a biblioteca
Pytorch. Os melhores parametros encontrados paranadelos LSTM e GRU séao
apresentados na Tabela 2. Os modelos foram coafigarpara utilizarem 70% das amostras

em treinamento e os 30% restantes para validagao.

Tabela 2 — Parametros das redes

Parametro

Activation function of the hidden layer relu
Window 9
Epochs 2850
Dropout 0,15
Hidden layer dimension 7
Number de network layers 2
Activantion function of the output layer tanh
Learning rate 0,015
Optimizer Adam

Fonte: Os autores.

Na Tabela 3, apresentam-se, para o conjunto deagald, os resultados das métricas MAE,
RMSE e MAPE.

Tabela 3 — Métricas — Conjunto de Validacao

MAPE

Modelo MAE (m/s) RMSE (m/s) (%)
LSTM 0,10 0,14 1,61
GRU 0,14 0,19 2,32

Fonte: Os autores.

Observa-se, nos dados registrados na Tabela 3p quedelo LSTM apresentou, para o

conjunto de validacéo, erros menores que o modeld.G

Na Figura 8, apresentam-se os resultados da peedicéieino e validagdo do modelo LSTM.
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Figura 8 —Modelo LSTM — Treino e Validacao
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Fonte: Os autores.

4.2 TESTE

Na Tabela 4, apresentam-se, para o Conjunto de T@sheses), os dados observados (reais)

e preditos pelos modelos de previsdo LSTM e GRU.

Tabela 4 — Previsfes - Conjunto de Teste (m/s)
Meses ObservadoLSTM GRU

jul/20 5,9 5,68 8,24
ago/20 5,4 535 8,23
set/20 6,4 6,73 6,07
out/20 7,3 6,77 7,9
nov/20 6,8 6,77 7,75
dez/20 7,1 6,77 6,4

Fonte: Os autores.

Os resultados das previsdes para o Conjunto de $astapresentados na Figura 9.
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Figura 9 —Previsdes — Conjunto de Teste
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Fonte: Os autores.

Apresentam-se também, na Tabela 5, os resultadganélaicas (MAE, RSME e MAPE) para

0 conjunto de teste.

Tabela 5 — Métricas — Conjunto de Teste

MAPE
Modelo MAE (m/s) RMSE (m/s) (%)
LSTM 0,24 0,30 3,67
GRU 1,29 1,60 21,7

Fonte: Os autores.

Nota-se, por meio das curvas apresentadas na Fgagrue a curva dos dados previstos pelo
modelo LSTM teve um melhor ajuste com a curva dgaod observados (reais). Observa-se
também, dos resultados apresentados na Tabelae5¢ aquodelo LSTM, com relacdo ao
modelo GRU, apresentou erros menores (MAE, RSMEAPE).

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, compararam-se, na previsdo da igaltee mensal méxima do vento, os
resultados dos modelakeep learning LSTM e GRU. Os dados de velocidade do vento da
estacdo de Palmeira dos indios foram fornecidos pwdtituto Nacional de Meteorologia
(INMET). Os modelos LSTM e GRU, implementados nestbalho, passaram pelas etapas
de treinamento, validagéo e teste.

Inicialmente, na etapa de treinamento e validagétecionaram-se, por meio das métricas
MAE, RSME e MAPE, os melhores modelos LSTM e GRE.9¢quéncia, na etapa de teste,
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observou-se que o modelo LSTM apresentou melhoresispes que o modelo GRU
(MAPE_LSTM=3,67% e MAPE_GRU=21,7%). Um MAPE=3,6786lica a boa capacidade
de generalizacdo da rede neural LSTM. Portanta;leese que o modelo LSTM pode ajudar
nos processos de tomada de decisdo em areas bamtarieresse em previsdes de vento.
Embora o algoritmo LSTM tenha apresentado bonsltaes na previsdo da velocidade
maxima do vento, sugere-se, para trabalhos futune® comparacdo com redes neurais
hibridas CNN-LSTM e BiLSTM-CNN.
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