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Resumo

A viabilizagdo da energia edlica como uma fonte confiavel de energia demanda a superacao
dos desafios impostos pela sua volatilidade, inerente a natureza estocastica dos ventos. A
previsao de longo prazo oferece vantagens estratégicas para a gestdo de empreendimentos de
geracdo de energia, como a capacidade de desenvolver uma estratégia de gestao de portfolio de
energia, permitindo a interacdo entre os contratos de compra e venda negociados e a curva de
producdo do empreendimento de geracdo. Isso possibilita maximizar os lucros ao alinhar a
producdo de energia com as condi¢gdes de mercado favoraveis. Além disso, a otimizagdo anual
da operagdo, assegura que a usina opere de maneira eficiente, ajustando a produgdo para atender
a demanda esperada e as variagdes sazonais. O planejamento estratégico e a gestdo eficaz de
riscos sao facilitados, pois a previsibilidade a longo prazo permite que as empresas identifiquem
e mitiguem potenciais riscos, garantindo a sustentabilidade e o crescimento continuo no setor.
O objetivo desse trabalho ¢ a modelagem e aplicacdo de previsores de geragao de energia edlica
a partir de técnicas de aprendizado de maquina, tais como eXtreme Gradient Boosting,
Perceptron de Multiplas Camadas, Regressao por Vetores Suporte, Regressdo Linear Rigida e
Florestas Aleatdrias. No treinamento dos modelos sdo consideradas séries temporais de geragao
histérica mensal do Complexo Edlico Pindai, com poténcia instalada de 79,9 MW e situado na
regido nordeste do Brasil, juntamente com dados meteoroldgicos provenientes de modelos de
reanalise, tais como temperatura do ar, umidade relativa, precipita¢do, pressdo da superficie,
velocidade do vento a 10 metros, velocidade do vento a 100m e rajadas de vento. As
metodologias propostas sdo aplicadas a previsao de geracdo edlica mensal do ano de 2023 e as
saidas comparadas sistematicamente através de métricas de avaliagdo, para determinar a
modelagem mais adequada para o problema de previsdo. Os resultados evidenciam a
superioridade dos modelos Perceptron de Multiplas Camadas, Regressdo por Vetores Suporte
e eXtreme Gradient Boosting, que alcangaram um Coeficiente de Determinagao (R?) de 0,86,
0,85 ¢ 0,95, um Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) de 6,29%, 6,57% ¢ 3,90%, uma Raiz
do Erro Quadratico Médio (RMSE) de 0,56, 0,59 ¢ 0,35 ¢ um Erro Absoluto Médio (MAE) de
0,48, 0, 52 ¢ 0,29, respectivamente.

Palavras-chaves: Aprendizado de Ma4aquina, eXtreme Gradient Boosting, Rede Neural
Perceptron de Multiplas Camadas, Maquinas de Vetor Suporte, Regressdo Linear Rigida,

Florestas Aleatérias, Complexo Eolico Pindai.



Abstract

Ensuring the reliability of wind energy as a dependable source requires overcoming
challenges posed by the inherent volatility and stochastic nature of wind patterns. Long-term
forecasting provides strategic advantages in managing energy generation projects, enabling the
development of effective portfolio management strategies. This allows for the synchronization
of power production with favorable market conditions, optimizing profits through the strategic
alignment of energy contracts with the generation profile of the wind farm. Moreover, annual
operational optimization ensures that the facility operates efficiently by adjusting production to
meet expected demand and seasonal variations. Strategic planning and risk management are
also enhanced, as long-term predictability allows companies to identify and mitigate potential
risks, ensuring sustained growth and stability in the sector. The aim of this study is to model
and apply wind energy generation predictors using machine learning techniques, including
eXtreme Gradient Boosting, Multilayer Perceptron, Support Vector Regression, Ridge
Regression and Random Forests. The models are trained using historical monthly generation
data from the Pindai Wind Complex, which has an installed capacity of 79.9 MW and located
in the northeastern region of Brazil, along with meteorological data from reanalysis models,
such as air temperature, relative humidity, precipitation, surface pressure, wind speed at 10
meters, wind speed at 100 meters, and wind gusts. These methodologies are applied to forecast
monthly wind generation for the year 2023, and the outputs are systematically compared using
evaluation metrics to determine the most suitable modeling approach. The results highlight the
superiority of the Multilayer Perceptron, Support Vector Regression, and eXtreme Gradient
Boosting models, which achieved coefficients of determination (R?) of 0.86, 0.85, and 0.95,
mean absolute percentage errors (MAPE) of 6.29%, 6.57%, and 3.90%, root mean square errors
(RMSE) of 0.56, 0.59, and 0.35, and mean absolute errors (MAE) of 0.48, 0.52, and 0.29,

respectively.

Keywords: Machine Learning, eXtreme Gradient Boosting, Multilayer Perceptron, Support

Vector Machines, Ridge Linear Regression, Random Forests, Pindai Wind Complex.
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Capitulo 1 - Introducao

A construc¢do de usinas eodlicas se justifica pela necessidade de atender a crescente
demanda por energia no Brasil, reduzir as emissdes de gases do efeito estufa e mitigar os
riscos associados ao atual modelo energético brasileiro por meio da diversificacdo de suas
fontes de energia. Segundo dados do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), a
capacidade da energia edlica instalada alcangou 20.655 MWmédios em 2022, ampliando
para 25.491 MWmédios ao término de 2023, representando um incremento anual de 23%
[1]. Tal crescimento, particularmente notdvel no subsistema Nordeste, deve-se a
investimentos substanciais, consolidando o Brasil como lider global em geracao edlica.

A geracdo de energia edlica esta intrinsecamente ligada a processos estocasticos de
grandezas meteorologicas, refletindo a natureza aleatdria e imprevisivel dessas variaveis. A
estocasticidade no contexto da energia e6lica diz respeito a dependéncia direta de variaveis
climaticas que sdo, por sua propria esséncia, volateis e dinamicas. A velocidade do vento,
principal motor das turbinas edlicas, pode variar significativamente, desde brisas suaves até
rajadas intensas que ultrapassam 25 m/s em curtos intervalos de tempo. Essas flutua¢des na
intensidade do vento tornam o processo de gera¢do de energia altamente sensivel as
condi¢des meteoroldgicas momentaneas. Além da velocidade do vento, outros fatores
climaticos contribuem para a eficiéncia da geracdo de energia. Variagdes de temperatura,
por exemplo, alteram a densidade do ar e impactam diretamente a capacidade das turbinas
de converter a energia cinética do vento em energia elétrica. A umidade relativa, por sua vez,
influencia a densidade atmosférica e, consequentemente, a eficicia aerodinamica das pas das
turbinas. Essas varidveis ndo sdo constantes e apresentam variagdes sazonais significativas,
como as mudancgas de temperatura no Oceano Pacifico, que podem alterar os padrdes de
precipitagdo e, assim, impactar a producdo de energia. Adicionalmente, as flutuagdes na
pressdo atmosférica podem alterar tanto a velocidade quanto a diregdo do vento,
introduzindo mais uma camada de incerteza no processo de geracao [2].

Nesse cenario de alta variabilidade e incerteza, a previsao de longo prazo surge como
uma ferramenta estratégica que visa alcangar objetivos tanto para a operagao eficiente dos
parques edlicos quanto para o planejamento de longo prazo no setor de energia renovavel. A

capacidade de antecipar a curva de geracdo futura ao longo de meses ou anos permite que



empresas desenvolvam estratégias de gestdo de portfolio de energia mais eficientes e
financeiramente mais lucrativas. Por meio dessa previsdo, ¢ possivel alinhar a producao de
energia com as condi¢des de mercado mais favoraveis, otimizando a negociacao de contratos
de compra e venda de energia. Ao ajustar a curva de producao as oportunidades de mercado,
¢ possivel maximizar os lucros, garantindo que a energia gerada seja comercializada em
momentos de maior demanda e precos mais elevados.

Em termos de planejamento estratégico, essa antecipacdo da geragdo futura e dos
comportamentos climaticos possibilita a otimizagdo do cronograma de manutengdo
preventiva e corretiva, assegurando que as turbinas estejam em condig¢des ideais de operacao
nos periodos de maior geracao esperada. A manutengdo planejada, respaldada por previsdes
de longo prazo, minimiza a ocorréncia de inatividade ndo programada, que poderia resultar
em perdas de producdo e, consequentemente, de receita. Além disso, ao evitar falhas
inesperadas, que poderiam exigir intervengdes corretivas emergenciais, os operadores
reduzem o risco de comprometimento da eficiéncia operacional e prolongam a vida 1til dos
equipamentos, considerando que a maioria dos processos decisorios e administrativos em
parques eolicos, tais como a formulagdo de orgamentos, alocacio de recursos e programacao
de manutengdes, ¢ realizada em ciclos mensais ou trimestrais [3].

A integra¢do de modelos climaticos com técnicas de aprendizado de méaquina pode
oferecer solucdes para enfrentar esses desafios, que incluem as flutuagdes nas condigdes
climaticas e seu impacto na eficiéncia dos aerogeradores. Ao combinar dados historicos de
padrdes climaticos com dados em tempo real, algoritmos de aprendizado de maquina podem
identificar padrdes ocultos e prever com maior precisdo as condi¢des futuras.

Nesse contexto atual, marcado pela elevada disponibilidade de dados meteorologicos
e operacionais, a ciéncia de dados, especialmente o aprendizado de maquina (machine
learning), emerge como uma ferramenta para a analise preditiva de séries temporais. Estes
conceitos aplicam algoritmos e técnicas de mineracdo de dados, como redes neurais
artificiais, regressao por vetores suporte e arvores de decisdo, para extrair padrdes e insights
a partir de grandes volumes de dados. Além disso, a ciéncia de dados possibilita a
implementagdo de sistemas de monitoramento em tempo real, utilizando técnicas de
processamento de fluxo continuo para detectar anomalias operacionais e otimizar a

manutengdo preditiva dos aerogeradores, uma abordagem que possibilita o aumento da



eficiéncia e da vida util dos equipamentos, maximizando a producdo de energia edlica e
contribuindo para a confiabilidade do fornecimento de energia renovavel [4].

Dentro do espectro das técnicas de aprendizado de méaquina, existem técnicas como
a Regressdo Linear Rigida (Ridge) e Florestas Aleatorias (Random Forest). A regressao
linear rigida ¢ uma variante da regressdo linear cldssica, introduzindo um termo de
regularizacdo que penaliza coeficientes elevados, especialmente em conjuntos de dados onde
as varidveis sdo altamente correlacionadas. Por outro lado, as florestas aleatdrias, agregam
multiplas arvores de decisdo independentes, cada uma construida a partir de amostras
aleatdrias do conjunto de dados e subconjuntos de caracteristicas, para capturar complexas
interagdes nao lineares e varidveis importantes que podem ser dificeis de identificar em
modelos lineares.

Além disso, as técnicas de Maquinas de Vetor Suporte (Support Vector Machine -
SVM) e Redes Neurais Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP)
sdo amplamente valorizadas por suas capacidades em problemas de classificac¢do e regressao
[5]. Regressdo por Vetores Suporte (Support Vector Regression - SVR) sdo reconhecidos
por sua robustez em espacos de alta dimensionalidade e pela eficacia em otimizar
hiperplanos de separagao, aproveitando os recursos dos kernels para tratar de problemas nao
linearmente separdveis [6]. A MLP ¢é composta por varias camadas de neurdnios
interconectados, capaz de modelar relagdes nao-lineares complexas gragas as suas camadas
ocultas, que diferenciam essa rede de um perceptron simples. O treinamento do utiliza o
algoritmo de retropropagag¢ao para ajustar os pesos sinapticos € minimizar erros, permitindo
a rede generalizar a partir dos dados, resultando em desempenhos significativos em tarefas
como previsao de séries temporais e reconhecimento de padroes [7].

O Gradient Boosting, por sua vez, destaca-se por sua eficdcia em uma ampla gama
de aplicagdes, posicionando-o como estado da arte dos métodos de classificacdo e regressao.
O eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) ¢ uma implementagdo avangada e escalavel desta
técnica, consolidando-se como uma ferramenta considerada moderna nos estudos referentes
a ciéncia de dados. Um fator importante do XGBoost ¢ atribuido a sua escalabilidade,
suportando operagdes mais rapidas que métodos convencionais em maquinas individuais,
sendo dimensionado para processar bilhdes de exemplos em ambientes distribuidos ou com

memoria restrita [8].



Sendo assim, nesse capitulo tem-se por objetivo apresentar as motivagdes para se
estudar a modelagem de técnicas de aprendizado de méaquina no contexto de previsao de

geracdo eolica e enumerar os objetivos principais deste trabalho.

1.1 Motivacoes

A motivacao para a realizacdo deste trabalho baseia-se em avancos no estado da arte
em técnicas de aprendizado de maquina e sua aplicacdo na previsdo de geragdo de energia
renovavel. Para isso, sdo empregados modelos de aprendizado de maquina, contribuindo
para a otimizacdo da produ¢do de energia e visando maximizar a eficiéncia e a rentabilidade
dos parques edlicos. O Complexo Edlico Pindai, especificamente, serve como um caso de
estudo real para a aplicag@o destas técnicas de previsao.

Antecipar a geragdo de energia na escala de longo prazo ¢ fundamental para lidar
com a variagdo intrinseca das fontes renovaveis, dado que a producdo energética esta sujeita
as variacdes de velocidade do vento, dificultando o planejamento e a gestao da rede elétrica.
A previsdo permite aos operadores e gestores ajustarem as operagoes, integrando de forma
eficiente a energia edlica no portfolio energético da carteira de energia da comercializadora
e garantindo uma distribui¢do otimizada da energia gerada. Do ponto de vista financeiro, as
previsdes de longo prazo desempenham um papel na mitiga¢ao de riscos € na maximizacgao
do retorno sobre o investimento. Para os investidores e operadores de parques edlicos, o
conhecimento da gera¢do futura possibilita firmar contratos de venda de energia
personalizados e mais vantajosos, ajustando estratégias de manutencdo para reduzir custos
operacionais e otimizar a alocagdo de recursos. Isso resulta em maior estabilidade financeira
do empreendimento, tornando-o atraente para investimentos futuros, financiamentos e
eventualmente retrofits de equipamentos obsoletos. No campo da engenharia, a previsao de
longo prazo representa um desafio no que diz respeito a modelagem de sistemas dindmicos,
analise de grandes volumes de dados e a aplicagdo de técnicas computacionais através de

algoritmos de aprendizado de maquina.



1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste no desenvolvimento de métodos de previsao
que auxiliem na tomada de decisdes estratégicas no ambito do empreendimento,
especificamente para o complexo eodlico e sua operagdo comercial. Para tal, leva-se em
considera¢do a integragdo de técnicas de analise de Big Data, engenharia de dados e uso de
computacdo avancada incluindo técnicas de aprendizado de maquina, sendo possivel
capturar, armazenar e processar grandes volumes de dados, a fim de realizar prospeccdes
futuras a respeito da geracao de energia do complexo eoblico.

Os objetivos especificos consistem em desenvolver, implementar e validar modelos
de previsdo de geracdo de energia edlica em um periodo de 12 meses a frente. Para isso,
propde-se o desenvolvimento de cinco modelos de aprendizagem supervisionada, em
linguagem de programacdo Python, tais como eXtreme Gradient Boosting, Perceptron de
Multiplas Camadas, Regressao por Vetores Suporte, Regressdo Linear Rigida e Florestas
Aleatorias. Como insumo, serdo utilizados dados de geracgdo histérica do Complexo Eolico
Pindai e varidveis meteorologicas derivadas de modelos de reandlise de alta resolugdo,
combinando conjuntos de dados e técnicas de previsao numérica do tempo. Para avaliar a
eficacia das cinco metodologias propostas, os resultados sdo comparados de maneira
sistematica utilizando métricas de avaliagdo, com o objetivo de determinar a modelagem
mais adequada para o problema de previsdo. A andlise de desempenho focaliza na
minimiza¢do de fungdes de erro e na avaliacdo de métricas tradicionais, incluindo o
Coeficiente de Determinagao (R?), o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) ¢ o Erro Absoluto Médio (MAE).

1.3 Estrutura do Trabalho

O trabalho foi definido em capitulos da seguinte forma. No primeiro e presente
capitulo, ¢ introduzido o problema de pesquisa abordado, assim como as motivagdes e
objetivos. O capitulo 2 concerne a revisao da literatura referente aos conceitos fundamentais

do aprendizado de méquina, suas categorias de aprendizado, horizonte de previsao, testes de



estacionariedade e comparacdo de trabalhos semelhantes como benchmark para os
resultados que foram obtidos nesse estudo. Além disso, abordagens do referencial tedrico
das metodologias de aprendizado de méaquina propostas no trabalho, tais como Regressao
Linear Rigida, Florestas Aleatorias, Regressao por Vetores Suporte, Perceptron de Multiplas
Camadas e eXtreme Gradient Boosting. Em sequéncia pela apresentacdo da conceituagdo
teorica referente a natureza do vento, descrevendo conceitos como variagdo, previsibilidade,
funcionamento das turbinas edlicas relativas a caracteristicas, projetos e eficiéncia das
turbinas. Seguindo pela parte conceitual sobre a climatologia dos regimes e variabilidade de
vento. O capitulo 3 descreve as metodologias utilizadas neste estudo, tais como o
levantamento do conjunto de dados referente ao Complexo Eolico Pindai, utilizagdo dos
modelos meteorologicos de reandlise de alta resolucdo, modelagem das estruturas dos
algoritmos de aprendizado de méaquina aplicados na previsao e descricao da avaliagdo das
métricas de erro. No capitulo 4 sdo avaliados os resultados obtidos da andlise das séries
temporais, da etapa de treinamento dos modelos e das previsdes futuras para o ano de 2023.
Por fim, o capitulo 5 pontua as conclusdes do trabalho, com sugestdes para melhorias e

projetos futuros.



Capitulo 2 - Referencial Teorico

O referencial teorico ¢ fundamental como a base sobre a qual todos os conceitos,
métodos e interpretacdes do estudo sdo construidos. No contexto da previsdo de geragdo de
energia edlica, o uso de técnicas de Machine Learning torna-se eficaz devido a capacidade
de lidar com grandes volumes de dados, identificar padrdoes complexos e adaptar-se a
mudangas nas condi¢des ambientais e operacionais. O perfil estocastico dos padrdes de vento
e de varidveis meteoroldgicos sugere a aplicacdo de modelos capazes de analisar dados no

escopo da energia edlica.

2.1 Revisao da Literatura

O termo Machine Learning (ML) ¢ definido por Marsland [9] e Bishop [10] como
um conjunto de técnicas matemadticas que operam através de um processo iterativo de
aprendizagem, empregando poder computacional para melhor prever padrdes e
comportamentos ou realizar classificagdes e criagdo de grupos. Conforme o avango
cientifico, Mitchell [11] forneceu uma definicdo mais formal: "diz-se que um programa de
computador aprende com a experiéncia £ em relagdo a alguma classe de tarefas 7 e mede o
desempenho P, se seu desempenho em tarefas em 7, medido por P, melhora com a
experiéncia E". Essa defini¢do envolve os elementos do aprendizado de méquinas, como
tarefas, desempenho e experiéncia, destacando a necessidade da melhoria ao longo do tempo.
A evolugao fez com que fossem cruzadas as linhas entre varios conceitos, no qual Alpaydin
[12] enfatiza que 0 ML se baseia no reconhecimento de padrdes e na teoria de aprendizagem
computacional em inteligéncia artificial, bem como na mineragdo de dados e estatisticas,
sendo essas influéncias convergindo para produzir sistemas capazes de realizar predi¢des
(modelagem preditiva) ou tomada de decisdo (inferéncia).

Um dos componentes desse processo de aprendizagem ¢ a nog¢do de generalizacao,
sendo a capacidade de um modelo ter um bom desempenho em dados novos depois de ter
estimado o relacionamento entre as varidveis a partir da sua interagdo com um conjunto de

dados de treinamento. O campo do ML se esforca por modelos que se ajustam bem aos dados



de treinamento e por modelos que possam extrapolar esses dados para fazer previsdes ou
decisdes precisas em ambientes gerais, uma abordagem elaborada nos livros classicos de
Bishop [10] e Haykin [7]. A medida que o poder computacional cresceu e os conjuntos de
dados se tornaram maiores e mais complexos, o campo do ML se expandiu a partir da criagdo
do deep learning. Esse aprendizado ¢ caracterizado como um subconjunto dentro do ML,
ganhando destaque por seu sucesso em tarefas que envolvem redes neurais em larga escala,
como explorado por Goodfellow, Bengio e Courville em [13], fornecendo uma visdo geral
das técnicas de aprendizagem profunda que alcangaram o sucesso em campos como visao
computacional e processamento de linguagem natural.

O aprendizado de maquina possui trés categorias, sendo elencadas como
aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada e por reforco. O aprendizado
supervisionado pode ser classificado como um subconjunto do aprendizado de maquina,
dependendo do conceito de utilizar conjuntos de dados rotulados para treinar algoritmos para
classificar dados ou prever resultados com regressdo. Para isso, o algoritmo de aprendizado
itera sobre um determinado conjunto de dados com resultados conhecidos para aprender os
pesos que podem ser aplicados a novos dados para fazer previsdes, desde aplicagcdes como
o reconhecimento de fala até a previsdes no mercado financeiro. O referencial tedrico para
a aprendizagem supervisionada baseia-se no estabelecimento de um modelo matematico que
mapeia entradas para saidas desejadas, a partir da constru¢do de uma fungdo de custo que o
algoritmo de aprendizagem visa minimizar. Para isso, sdo ajustados os pesos através de
métodos como a descida de gradiente, com o objetivo de descobrir a fungcdo que mais se
aproxima da relagdo entre as variaveis de entrada e as varidveis de saida. Isso permite que o
modelo faca previsdes sobre novos dados [14].

Um dos trabalhos que esclarece os fundamentos estatisticos de métodos de
aprendizagem supervisionada aborda as metodologias de regressdo linear, classificagdo e
técnicas de regularizacdo por Hastie, Tibshirani e Friedman [14]. A regressao linear ¢ um
dos métodos existentes para predicdo de varidveis continuas, explorada no trabalho de
Rencher e Schaalje em [15]. Este estudo fornece uma anélise de modelos de regressao linear,
discutindo os pressupostos da linearidade, a importancia dos minimos quadrados e a
interpretacdo dos coeficientes de regressdo. No ambito da classificagdo, pode ser citado o

livro de Bishop [10], aprofundando nos algoritmos projetados para categorizar dados em



classes predefinidas, discutindo abordagens probabilisticas como o classificador Naive
Bayes e maquinas de vetor de suporte. Um aspecto da aprendizagem supervisionada ¢ a
possibilidade de ocorréncia do fendomeno do overfitting. Nesta situagdo, um modelo torna-
se muito ajustado com os dados de treinamento e perde sua capacidade de generalizar para
novos conjuntos de dados. Para evitar esse problema, se faz necessario o equilibrio entre o
viés e a variancia de um modelo, conceito que ¢ articulado por Singh, Asari e Rajasekaran
[16].

A interagdo entre viés e variancia ¢ um componente na compreensao do desempenho
e da capacidade de generalizacdo desses modelos, conceitos que estdo relacionados a
habilidade de um modelo se ajustar aos dados de treinamento e generalizar para dados ndo
observados. Um viés elevado ¢ indicativo de um modelo demasiadamente simples, incapaz
de capturar a complexidade intrinseca dos dados, levando a uma subestimag¢do dos valores
verdadeiros. Por outro lado, uma alta variancia sinaliza um modelo que, embora seja preciso
no ajuste aos dados de treinamento, falha em sua aplicacdo a conjuntos de dados novos e nao
observados anteriormente, devido a uma complexidade exagerada que abrange até mesmo o
ruido nos dados de treinamento [17]. A relagdo entre viés e variancia ¢ tradicionalmente
articulada através do trade-off entre ambos: uma redugdo no viés geralmente implica um
aumento na variancia, e vice-versa. O objetivo ¢ alcancar o equilibrio 6timo, configurando
um modelo que se ajuste de maneira adequada aos dados de treinamento enquanto mantém
uma capacidade robusta de generaliza¢do para novos conjuntos de dados, de maneira que o
modelo ndo possua um baixo viés e alta variancia (resultando em overfitting) e nem um alto
viés e baixa variancia (resultando em underfitting).

As técnicas de regularizagdo sdo uma resposta ao dilema do overfitting, introduzindo
restrigdes no algoritmo de aprendizagem para impedir que os coeficientes se ajustem ao
ruido nos dados de treinamento. O artigo de referéncia de Tibshirani [18] introduz o método
de Lasso (operador de selecdo e encolhimento minimo absoluto), sendo uma técnica de
regularizacdo que aumenta a precisdo e a interpretabilidade de modelos de regressao
alterando a complexidade do modelo.

O aprendizado ndo supervisionado, por sua natureza, foca na identificacdo de
estruturas e padroes em conjuntos de dados que ndo possuem roétulos ou varidveis-alvo

previamente definidas. Sem a dire¢do explicita de uma saida conhecida, os algoritmos de
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aprendizado ndo supervisionado necessitam explorar e discernir a organizacao interna dos
dados, revelando insights ocultos ou correlagdes inesperadas. Esse tipo de abordagem ¢
amplamente aplicado em contextos diversos, como a segmentagao de produtos em um caixa
automatico de uma loja de roupas, na qual os algoritmos agrupam itens com base em suas
caracteristicas visuais ou funcionais, por exemplo.

Um importante conceito aplicado a aprendizagem nao supervisionada consiste em
descobrir a distribui¢do ou geometria subjacente dos dados. Um exemplo disso ¢ o
clustering, na qual os algoritmos tentam agrupar pontos de dados de tal forma que aqueles
dentro do mesmo cluster sejam mais semelhantes entre si do que aqueles em outros clusters.
M¢étodos como K-means (técnica de clustering baseada em centro) e Density-based spatial
clustering of applications with noise (DBSCAN), um algoritmo de clustering baseado em
densidade, estdo entre as abordagens utilizadas para produzir esses agrupamentos, com
conceitos estabelecidos em trabalhos do Aggarwal e Reddy em [19].

A redugdo de dimensionalidade ¢ um aspecto presente tanto na aprendizagem
supervisionada quanto na ndo supervisionada, visando simplificar o conjunto de dados e
reduzindo o niimero de variadveis consideradas, melhorando a eficiéncia das operagdes
subsequentes e permitindo uma melhor visualizacdo. No trabalho de Jolliffe em [20], s@o
apresentadas técnicas como a Analise de Componentes Principais (Principal Component
Analysis - PCA), que transforma os dados em um novo sistema de coordenadas para destacar
as direcdes da varidncia maxima. Este método € robusto em cenarios onde as variaveis
originais sdo altamente correlacionadas ou quando a quantidade de variaveis ¢ tdo grande
(dimensionalidade alta) que dificulta a identifica¢do das relagdes entre as observagoes.

Outra abordagem dentro da aprendizagem ndo supervisionada ¢ o uso de redes
neurais para aprender codificagdes eficientes dos dados de entrada. Sao redes projetadas para
reconstruir suas entradas a partir de representacdes compactadas e codificadas e, ao fazer
isso, podem aprender representagdes de recursos. O trabalho de Hastie, Tibshirani e
Friedman [14] descreve como essas redes neurais aprendem a capturar as caracteristicas mais
significativas dos dados para tarefas como denoising (eliminagdo de ruidos) ou deteccio de
anomalias.

A evolugdo da aprendizagem ndo supervisionada possibilitou a introducdo de

técnicas de aprendizagem profunda para clustering, que alavancam o poder representacional
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das redes neurais, conforme demonstrado nos trabalhos de Xie, Girshick e Farhadi em [21].
Além disso, surgiram estruturas em que duas redes neurais sdo treinadas simultaneamente
em uma configuracdo competitiva para gerar novas instancias de dados que sdo
indistinguiveis dos dados reais. Essas estruturas sdo conhecidas como Redes Adversariais
Gerativas (Generative Adversarial Networks - GAN), conforme apresentado por Goodfellow
et al. em [22].

Em relagdo a aprendizagem por refor¢o, por sua vez, emergiu no campo do
aprendizado de maquina com foco em processos sequenciais de tomada de decisdo, na qual
um agente interage com o ambiente para maximizar a recompensa cumulativa. Sua
formaliza¢do como uma abordagem computacional € vista no livro Reinforcement Learning:
An Introduction, trabalho dos autores Sutton e Barto [23] e considerado como um dos textos
fundamentais na area. O trabalho aborda a interacdo entre um agente e seu ambiente, através
do processo chamado de Decisdao de Markov (Markov Decision Process - MDP), que fornece
uma maneira de modelar problemas de tomada de decisdo onde os resultados sdo
parcialmente aleatorios e parcialmente controlados pelo tomador de decisdo. Um exemplo ¢
o algoritmo Q-learning, introduzido por Watkins [24], sendo um método que o agente
aprende o valor de tomar uma determinada a¢do em um determinado estado através da
interagdo direta com o ambiente.

Outro avango refere-se ao desenvolvimento da Deep Q-Network (DQN) por Mnih et
al. [25], que combinou deep learning com Q-learning. Essa abordagem permitiu o
treinamento de agentes de aprendizagem por reforco para jogar jogos de computador a partir
de entradas de pixels, demonstrando o potencial dos métodos de aprendizagem por reforgo
profundo para lidar com entradas sensoriais de alta dimensao e tarefas complexas de tomada
de decisdo.

No ambito da previsdo de séries temporais, a aprendizagem por reforco pode ser
utilizada para otimizar tarefas sequenciais de tomada de decisdo, onde as recompensas
futuras dependem de a¢des tomadas em um contexto temporal. Um exemplo ¢ a abordagem
de Moody e Saffell em [26], ao aplicarem a técnica a negociagdo financeira, demonstrando
como os agentes de aprendizagem por refor¢o podem aprender estratégias de negociagdo que
maximizam o lucro com base em dados historicos de precos. Outra aplicagdo € na gestao de

redes inteligentes por Liu ef al. [27], em que os agentes aprendem a tomar decisdes sobre
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distribuicao e consumo de energia com base em padrdes de demanda e oferta que variam no
tempo. Além disso, avancos na aprendizagem por reforco t€ém explorado a integracdo do
aprendizado hierdrquico e do meta-aprendizado para melhorar a escalabilidade e
adaptabilidade dos agentes. A aprendizagem por refor¢o hierarquica, como discutido por
Barto e Mahadevan [28], envolve a decomposicao de tarefas complexas em subtarefas mais
simples, permitindo uma aprendizagem mais eficiente e a transferéncia de conhecimento
entre tarefas.

Dentro do campo do aprendizado de maquina, uma defini¢cdo importante ¢ a escolha
do horizonte de previsdo. Esse horizonte refere-se ao periodo futuro para o qual um modelo
de previsao esta sendo treinado para fornecer estimativas. Os horizontes de previsao de séries
temporais sdo categorizados em trés periodos: curto, médio e longo prazo, cada um servindo
a diferentes propositos e influenciados por fatores especificos [29].

No contexto da geragdo edlica, as previsdes de curto prazo referem-se a periodos que
se estendem de algumas horas até alguns dias, geralmente 72 horas. O objetivo do horizonte
de curtissimo prazo pode ser definido através da otimiza¢do da operagdo didria dos parques
edlicos, planejamento de manutengdo de curto prazo, ajuste de previsdes para o mercado de
energia de curto prazo e gerenciamento de cargas.

Em relagdo ao médio prazo, as previsdes abrangem de véarios dias até algumas
semanas, geralmente de 3 dias a 1 més. Nesse horizonte, o objetivo consiste no planejamento
operacional semanal, otimizagdo de manutencgdo preventiva, planejamento da integracao de
energia edlica com outras fontes de energia e gestdo de recursos energéticos.

A previsdo de longo prazo compreende de varios meses até anos a frente. Neste
contexto, o objetivo consiste no planejamento estratégico de longo prazo, avaliagdo de
investimentos em infraestrutura, desenvolvimento de novos projetos de energia edlica e
estudos de viabilidade econdmica. A maioria dos processos de planejamento estratégico e
operacional, como or¢amento, alocagdo de recursos e programagdes para manutengio, ¢
conduzida mensalmente ou trimestralmente, de maneira que a agregacdo a esses intervalos
garante que as informagdes derivadas dos dados sejam diretamente aplicaveis a esses
processos. Um desafio na previsdo de longo prazo ¢ por conta do aumento da incerteza e o
impacto potencial de varidveis exdgenas, como mudancas em padrdes de chuvas em

determinada regido devido a efeitos climaticos como El Nifio e La Nifa, por exemplo [29].
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Levando em consideragao esses efeitos climaticos, sdo utilizadas variaveis
meteoroldgicas derivadas de modelos de reandlise, que englobam dados histéricos e
previstos, adaptados ao horizonte especifico relacionado ao Complexo Eodlico Pindai.
Modelos de reanalise de previsdo meteoroldgica de alta resolugdo sdo desenvolvidos por
servicos meteoroldgicos internacionais, combinando conjuntos de dados e técnicas de
previsdo numérica do tempo (Numerical Weather Prediction - NWP), para fornecer
previsdes atmosféricas. Esses modelos integram dados de satélites, sistemas de radar,
estacdes meteorologicas, avides e boias, utilizando métodos de assimilacdo dindmica que
aumentam a confiabilidade e a precisdo da previsdo. Para isso, existem provedores que
oferecem previsdes que combinam a amplitude dos modelos globais com os modelos de
mesoescala, como a Open-Meteo. A previsdo numérica do tempo consiste em céalculos que
simulam o comportamento da atmosfera com base em principios fundamentais da dindmica
dos fluidos, exigindo grandes recursos computacionais € sdo normalmente realizados em
supercomputadores, envolvendo a resolugdo de equagdes que descrevem o movimento € a
interacdo de particulas atmosféricas [30].

Modelos meteorologicos de alta resolugdo, utilizam uma combinag¢do de modelos
globais (normalmente com resolu¢des em torno de 11 km) e modelos de mesoescala (com
resolucdes finas de 1 km). Os modelos sdo projetados para capturar a dinamica atmosférica
em diferentes escalas, desde sistemas meteorologicos amplos até fendmenos localizados
como tempestades ou microclimas, sendo desenvolvidos por servigos meteoroldgicos
internacionais, como o Deutscher Wetterdienst (DWD) na Alemanha, NOAA nos Estados
Unidos e Météo-France na Franga.

Outro ponto no campo do aprendizado de maquina e séries temporais ¢ relativo a
estacionariedade. Seu conceito ¢ aplicado para diversos métodos de previsdo estatistica que
exigem que os dados tenham propriedades estatisticas constantes ao longo do tempo, sendo
nos testes tradicionais a verificagdo de uma estrutura constante de média, variancia e
autocorrelacdo. Para métodos como a regressdo linear rigida, por exemplo, garantir a
estacionariedade ¢ uma etapa recomendavel, pois esses modelos assumem que a relagdo
entre as varidveis independentes e a varidvel dependente ¢ linear e constante ao longo do
tempo. Se os dados ndo forem estacionarios, as propriedades estatisticas, como a média e a

variancia podem mudar ao longo do tempo, o que pode levar a previsdes inconsistentes. Em
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contraste, as metodologias como florestas aleatorias, regressdo por vetores suporte,
perceptron de multiplas camadas e XGBoost, ndo impdem tal restricao [31].

O teste de Augmented Dickey-Fuller (ADF) aborda se uma série temporal ¢
predominantemente estaciondria de tendéncia, ou tem uma raiz unitaria, o que significa que
exibe tendéncias estocdsticas. A equacdo de regressao usada no teste de ADF ¢ descrita na

expressao (1):

p
Aye=a+BE+yyea+ ) Sy, +et (1)

=1

onde y; representa a série temporal, 4 ¢ o operador da primeira diferenga, t ¢ a tendéncia
temporal e €; € o termo de erro. O pardmetro 6; se refere ao coeficiente sobre as diferencas
defasadas da série, destinado a capturar a autocorrelacdo. Os testes de hipotese primaria no
procedimento ADF concentram-se no parametro y. A hipdtese nula H, considera quey = 0,
indicando a presenga de uma raiz unitaria e, portanto, ndo estacionaria. A hipdtese alternativa
H, sugere que y < 0, sendo estacionariedade. A estatistica de teste derivada da regressao ¢
entdo comparada com valores criticos da distribui¢do de Dickey-Fuller, de maneira que se a
estatistica de teste for mais negativa que o valor critico, a hipotese nula ¢ rejeitada, sugerindo
que a série esta estacionaria [31].

A pratica de reversao, ou seja, a aplicacdo do processo inverso para retornar os dados
a sua escala e contexto originais, ¢ solidamente fundamentada na literatura de séries
temporais e modelagem estatistica. Box e Jenkins [32] discutem a necessidade de reverter as
transformagdes para interpretar os resultados no contexto original ao usar modelos em séries
temporais financeiras e economicas. Além disso, Hamilton [31] reforca a importancia de
retornar os dados a sua forma original para a andlise final e interpretacdo dos resultados,
destacando que a transformagdo ¢ um passo intermedidrio necessario, mas a compreensao
completa do fendmeno estudado requer a reversao da série transformada.

A eficacia de qualquer modelo de previsdo precisa ser rigorosamente avaliada para
validar suas previsdoes e determinar sua aplicabilidade em cenarios reais. A andlise das
métricas de erro encontradas em estudos semelhantes oferece uma base de referéncia para
validar os resultados obtidos, fornecendo um ponto de comparagado essencial para determinar
a eficacia dos modelos que serdo desenvolvidos neste trabalho. No trabalho de Camelo et

al., [33] os autores buscaram realizar previsdes de séries temporais da velocidade do vento
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em termos de médias mensais no nordeste brasileiro, para quatro locais distintos (Fortaleza,
Parnaiba, Sao Luis e Natal). Foram testados diversos modelos, incluindo o Autorregressivo
Integrado de Médias Moveis (ARIMA), o modelo de Holt-Winters (HW) e a utilizando
Redes Perceptron de Multiplas Camadas. Os menores resultados referentes ao método da
MLP apresentaram um MAPE de 6,52%, RMSE de 0,37 e MAE de 0,28.

No trabalho de Paula et al., [34] foram realizadas previsoes de longo prazo de geracao
de energia edlica em parques eolicos no nordeste do Brasil, utilizando modelos de
aprendizado de maquina como Florestas Aleatorias, Redes Neurais Recorrentes (Recurrent
Neural Network - RNN) e eXtreme Gradient Boosting. De acordo com as métricas de erro
utilizadas no trabalho, como MAPE ¢ MAE, o modelo de Florestas Aleatorias resultarem em
um MAPE de 12,47% e MAE de 3,93, enquanto o XGBoost em 10,39% e 3,35,
respectivamente. A rede recorrente apresentou os menores indices, com MAPE de 4,55% e
MAE de 1,34.

Por fim, outro trabalho com aplicagdo de modelos de aprendizado de maquina para
previsdo de geracao de energia edlica de longo prazo foi apresentado pelos autores Magesh
et al. [35]. Foram aplicadas as técnicas de Regressdo Linear, Florestas Aleatorias e Arvores
de decisdo, sendo comparadas pelas métricas de R?, RMSE, MAE e MSE. Os melhores
resultados foram alcangados pela metodologia do Random Forest, resultando em um R? de
0,9264, RMSE de 0,4447, MAE de 0,3839 e MSE de 0,19776.

A revisdo de trabalhos semelhantes na area de previsdo de geragdo edlica permite
observar, por exemplo, que valores de RMSE abaixo de 0.5, R? acima de 0,90, MAPE abaixo
de 6% e MAE abaixo de 0,40 sdo indicativos de um desempenho preditivo robusto.

Com base nessas observagdes, o foco deste trabalho serd nos modelos de aprendizado
supervisionado, escolha que se justifica pela eficicia e pela relevancia desses modelos para
o estudo em questdo. Entre os modelos considerados estdo a Regressdo Linear Rigida,
Florestas Aleatorias, Regressdo por Vetores Suporte, Perceptron de Multiplas Camadas e
eXtreme Gradient Boosting. Estas técnicas constituem a base do aprendizado de maquina no
contexto da andlise de séries temporais e sdo reconhecidas por sua capacidade de lidar com
dados complexos e fornecer previsdes precisas. Além disso, a inclusdo de abordagens
avancadas como o XGBoost representa um avango significativo no estado da arte,

destacando sua aplicagdo na previsdo de geragdo de energia renovavel.
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No contexto da previsdo de geracdo de energia edlica, o uso extensivo de dados
meteoroldgicos derivados de modelos de reandlise de alta resolugdo ainda representa uma
area insuficientemente explorada, especialmente quando integrado a técnicas avancadas de
aprendizado de maquina. Além disso, sdo feitas analises exaustivas dos hiperparametros dos
modelos de aprendizado de maquina, enfoque que permite capturar as dinamicas
atmosféricas que influenciam a gerag¢do de energia e otimizar os modelos para maximizar

sua precisdo e generalizacao.

2.1.1 Regressao Linear

As origens da regressdo linear remontam ao século 19, com o trabalho do matematico
e estatistico inglés chamado Francis Galton sobre correlacdo e regressdo em direcdo a média,
langando as bases para a modelagem estatistica das relagdes entre variaveis [36]. A regressao
linear simples ¢ a forma mais antiga de analise de regressao, na qual procura-se modelar a
relacdo linear entre uma variavel dependente e uma unica varidvel independente. Sua

representacdo matematica ¢ descrita pela formula (2):

y = Bo + P1x+E (2)

Nesta formulagdo, y representa a variavel dependente, x a varidvel independente, £,
o intercepto em y, B; a inclina¢do da linha e € o termo de erro que captura o desvio dos
valores observados da linha de melhor ajuste. O objetivo ¢ estimar os parametros 3, ¢ 3,
que minimizam a soma dos residuos quadrados, fornecendo uma linha de melhor ajuste que
prediz a varidvel dependente com base na variavel independente. De uma perspectiva de
aprendizado estatistico, a regressdo linear simples ¢ o exemplo inicial de aprendizado
supervisionado, contendo uma estrutura em que o modelo é treinado em um conjunto de
dados rotulados, consistindo em pares de entrada e saida. O trabalho de James et al. [37]
ressalta a importancia da compreensdo da regressao linear simples para suas aplicacdes em
modelagem preditiva e seu papel inicial para entendimento e possiveis avangos para modelos

mais complexos.
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Apesar de sua simplicidade, diversos estudos foram realizados em areas de aplicacdo
como economia, finangas e engenharia por sua utilidade na modelagem de varidveis
continuas, na avaliagdo da contribui¢do de cada varidvel dependente e nas andlises de
tendéncias. Porém, sua aplicabilidade ¢ limitada por pressupostos que incluem linearidade,
independéncia de erros, homocedasticidade e normalidade dos termos de erro [38].
Violagdes dessas suposicoes podem levar a estimativas tendenciosas ou imprecisas,
limitando a eficacia do modelo na captura de relagcdes complexas.

A suposicao de linearidade assume que existe uma relagdo linear entre a variavel
independente (x) e a variavel dependente (y), implicando que as mudangas em x resultem em
mudangas proporcionais no valor esperado de y. Em termos praticos, essa relacdo pode ser
visualizada como uma linha reta quando y ¢ projetado juntamente com x. A violagdo dessa
suposi¢do, podendo ser curva ou exponencial, prejudica a precisdo do modelo uma vez que
a regressao linear simples ¢ projetada para ajustar uma linha reta aos dados.

A independéncia de erros requer que os residuos do modelo (definidos como as
diferencas entre os valores observados e os valores previstos pela regressao linear) sejam
independentes entre si. Em outras palavras, o valor de um residuo para uma observacdo nao
deve depender do valor de outro residuo. Isso ¢ importante em dados de séries temporais em
que pontos de dados sequenciais podem estar correlacionados, caso os residuos ndo sejam
independentes (condicdo conhecida como autocorrelagdo), isso pode levar a uma
subestimagdo do erro padrido e, consequentemente, a inferéncias errdneas sobre a
significancia das varidveis [39].

A homocedasticidade refere-se a suposicao de que a variancia em torno da linha de
regressdao ¢ a mesma para todos os valores da varidvel preditora (x), uniformidade que
garante que o modelo permaneca confidvel em todos os niveis de x. A heterocedasticidade,
que ¢ considerada a violacdo dessa suposi¢do, indica que o modelo ndo representa
igualmente todas as observacdes levando a estimativas ineficientes [40].

A normalidade dos termos de erro estipula que os residuos do modelo sdo
normalmente distribuidos, sendo importante para a validagdo de estatisticas inferenciais
associadas a regressao, como o calculo de intervalos de confianca e o teste de hipoteses sobre
os coeficientes de regressdo. O Teorema do Limite Central (Central Limit Theorem - TCL)

assegura que a distribuicdo amostral da média tende a normalidade com um tamanho
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amostral suficientemente grande, em que desvios significativos da normalidade nos residuos
podem afetar os intervalos de confianca e os valores de p (medida de significancia),
tornando-os nao confiaveis [41].

O reconhecimento e o teste desses pressupostos sdo partes do processo de apuracio
na analise de regressao linear. Para isso, sdo utilizadas ferramentas como gréficos residuais,
o teste de autocorrelagdo de Durbin-Watson e o teste de normalidade de Shapiro-Wilk,
auxiliando na avaliacdo dessas condi¢des. Quando violagdes sdo detectadas, sdo aplicadas
estratégias alternativas de modelagem, como transformar variaveis para alcangar linearidade
ou empregar métodos de regressdo ndo-linear para mitigar o impacto da heterocedasticidade
ou residuos ndo normais, para garantir a validade e a confiabilidade das inferéncias do

modelo [42] e [43].

2.1.1.1 Regressao Linear Rigida

Uma das evolugdes das técnicas de regularizacdo no aprendizado estatistico foi o
desenvolvimento da Regressdo Linear Rigida ou Ridge Regression em inglés. O objetivo
dessa modelagem consistia no tratamento dos desafios da multicolinearidade e
eventualmente do overfitting em modelos lineares. A regressao linear rigida possui relagdo
com a regularizagdo de Tikhonov, como uma solucdo para a instabilidade e falta de
confiabilidade das estimativas em modelos de regressdo linear causada por preditores
altamente correlacionados. Essa técnica modifica o objetivo dos minimos quadrados
adicionando uma penalidade proporcional ao quadrado da magnitude dos coeficientes. Esta
restricdo estd relacionada com a premissa da existéncia de alguma regularidade nos dados,
visando balancear o efeito do dilema viés-variancia e mitigando o risco de overfitting. A
introdugdo da regressdo rigida ¢ abordada no trabalho de Hoerl e Kennard [44], na qual a
incorporacdo de um parametro de regularizagdo a, que controla a magnitude da penalizagao
aplicada aos coeficientes, proporciona uma alternativa aos minimos quadrados ordinarios
(MQO). Esta abordagem melhora o desempenho preditivo e a interpretabilidade do modelo,
especialmente em situacdes em que os preditores sdo altamente correlacionados. Na

regressao rigida, os coeficientes sdo estimados minimizando uma fung¢do de custo que inclui
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uma penalizagdo para os coeficientes. A equagdo da estimativa dos coeficientes
considerando o critério estatistico utilizado ¢ descrita pela formula da pseudoinversa de
Moore-Penrose (3):

pridse = (XTX + al)T'XTy 3)
onde I ¢ a matriz identidade, x a matriz de design (ou matriz de caracteristicas), y o vetor de
respostas observadas e a ¢ o pardmetro de regularizagdo que controla a magnitude da
penalizacdo aplicada aos coeficientes [45].

A aplicagdo desta técnica de regressao abrange diversos dominios, desde modelagem
preditiva em finangas até processamento de linguagem natural e reconhecimento de imagem
em aprendizado de maquina, por exemplo. A técnica de regulariza¢do permite a obtengdo de
solugdes estaveis mesmo quando a matriz inversa ndo existe, o que ocorre quando o nimero
de entradas ¢ maior que o nimero de observacdes. A integragao desta regressdo em estruturas
de aprendizado de maquina foi facilitada por avancos em técnicas computacionais para
otimizagdo de hiperparametros, como validagdo cruzada e algoritmos de busca em grade,
permitindo a selecdo eficiente da variavel a e otimizando o desempenho do modelo em
diversos conjuntos de dados para tarefas de previsao [14].

Por outro lado, a regressdo rigida depende em demasia da sele¢do do parametro de
regularizacdo A, exigindo um ajuste calibrado para equilibrar a relagdo entre o viés e
variancia. Embora a regressdo possa reduzir a magnitude dos coeficientes, ela ndo produz
modelos esparsos, pois ndo define os coeficientes exatamente como zero. Essa limitacao foi
um dos problemas que estimulou o desenvolvimento de técnicas alternativas de
regularizag¢do, como a Regressao Lasso, introduzida no trabalho de Aggarwal e Reddy [19].

A otimizagdo de hiperpardmetros envolve a busca sistematica pela melhor
combinag¢do de hiperparametros que minimize o erro em um conjunto de validagdo,
garantindo que o modelo generalize bem para dados ndo vistos. Os hiperparametros
abordados para a regressao rigida sdo detalhados na Tabela 1, tais como alpha, fit_intercept,

normalize, max_inter, tol, solver e random_state.
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Tabela 1 - Hiperparametros e Defini¢oes - Regressdao Linear Rigida

Hiperparametros Defini¢ao
alpha Controla a for¢a do termo de regularizagao L2.
fit_intercept Especifica se a interceptagdo do modelo deve ser calculada. Se

definido como falso, nenhuma interceptacdo serd usada nos célculos,
pressupondo que os dados estejam centralizados. Isso pode afetar a

capacidade do modelo de ajustar dados com média diferente de zero.

normalize Determina se os regressores devem ser normalizados antes de ajustar
o modelo. A normaliza¢do pode melhorar a estabilidade numérica do
modelo e garantir que o termo de regularizagdo seja aplicado

uniformemente entre as variaveis.
max_inter Define o nimero maximo de iteragdes de convergéncia.

tol Define o limite para a convergéncia. Valores menores levam a
solu¢des mais precisas, mas podem aumentar o tempo computacional

necessario para a convergencia.
solver Especifica o algoritmo a ser usado para ajustar o modelo.

random_state  Garante a reprodutibilidade definindo uma semente para o gerador de

nameros aleatorios.

2.1.1.2 Regressao Linear Lasso

O desenvolvimento da Regressdo Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) foi introduzida por Aggarwal e Reddy em [19] e influenciou significativamente o
aprendizado estatistico, oferecendo uma metodologia para a criagdo de modelos na presenga
de multicolinearidade e alta dimensionalidade. Essa técnica amplia o conceito de

regularizacdo ao introduzir uma penalidade L1 sobre o valor absoluto dos coeficientes, ao
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contrario da penalidade L2 da regressdo rigida em seus coeficientes. Essa distingdo permite
que os coeficientes sejam reduzidos e defina alguns como zero, realizando a sele¢do de

variaveis. A fun¢ao objetivo Lasso € definida pela expressdo (4):

n (4 4
1
ming(z > 0= o= ) B +2 ) |5} 0
i=1 j=1 =1

onde A é o parametro de regularizacdo que controla o grau de retracdo aplicado aos
coeficientes.

O trabalho aborda o duplo papel na regularizacgao e sele¢do de variaveis, destacando
sua utilidade em modelos carregados pela maldicdo da dimensionalidade [19].
Posteriormente, trabalhos tedricos exploraram as propriedades da Regressdo Lasso,
incluindo sua consisténcia, esparsidade e desempenho preditivo. Um destes trabalhos foi a
introdu¢do da Regressdo Elastic Net por Zou e Hastie em [46], ampliando a estrutura de
Lasso e combinando as penalidades L1 e L2 para superar limitagdes de preditores altamente
correlacionados ou quando o nimero de preditores excede o nimero de observagdes. Em
bioinformatica, por exemplo, a técnica de Lasso tem sido importante na identificagdo de
preditores em conjuntos de dados de alta dimensdo, como dados de expressdo génica,
ajudando a identificar genes relevantes associados a certas doencas, visto em Hastie,
Tibshirani e Friedman em [14]. No mercado financeiro, um exemplo ¢ o trabalho de Brodie
et al. [47], no qual ilustra como técnicas de regularizacdo semelhantes a Lasso podem
contribuir para a sele¢ao estavel de carteiras, destacando a relevancia do método na gestdo
do risco de carteiras financeiras.

Um dos problemas da técnica estd na determinagdo do valor 6timo para o parametro
de regulariza¢do A, impactando o desempenho do modelo e a sele¢do de preditores. Para
isso, técnicas de validacdo cruzada sdo utilizadas como manobra de desvio, mesmo sendo
considerado computacionalmente intensivo para grandes conjuntos de dados. A evolugdo
continua ¢ caracterizada por esforgos para aumentar sua aplicabilidade e eficacia, incluindo
avancos recentes como o Lasso adaptativo, que atribui pesos diferentes a penalidade L1 para

cada coeficiente, melhorando a precisdo de selecdo de variaveis do método [48].
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2.1.2 Florestas Aleatorias

As Florestas Aleatorias, ou Random Forest (RF) em inglés, originaram-se através do
conceito das arvores de decisdo e do bagging (ensacamento). O artigo de Breiman [49]
introduziu as bases ao propor um conjunto de arvores de decisdo que sdo construidas
individualmente, usando amostras bootstrap (técnica de reamostragem estatistica que
envolve amostragem aleatéria de um conjunto de dados com substituicdo) dos dados e
subconjuntos aleatorios de caracteristicas em cada divisdo. Essa abordagem retrata a alta
variancia e as tendéncias de underfitting das arvores de decisdo individuais, melhorando a
precisdo da previsdo por meio da agregacdo de multiplas arvores. A base teorica das
Florestas Aleatdrias estd enraizada na lei dos grandes nlimeros, em que o erro de previsao
do conjunto diminui @ medida que o nimero de arvores aumenta, desde que as arvores nao
estejam correlacionadas.

O centro desta técnica consiste em construir uma grande quantidade de arvores de
decisdo durante o tempo de treinamento e emitir o modo das classes (no caso de
classificagc@o) ou a previsdo média (em regressdo) das arvores individuais. A aleatoriedade ¢
inserida de duas maneiras: através do bootstrapping dos dados e através da selecdo de um
subconjunto aleatorio de entradas para divisdo em cada nd, garantindo a diversidade entre as
arvores do conjunto. Essa metodologia ¢ detalhada no trabalho de Hastie, Tibshirani e
Friedman [14] e enfatiza o equilibrio que as Florestas Aleatorias estabelecem entre a redugdo
do viés e da variancia, destacando a eficidcia em uma ampla gama de conjuntos de dados e
configuragdes de problemas.

A capacidade das Florestas Aleatorias de lidar com dados de alta dimensdo,
pontuacdo de importancia de variaveis e capacidade de interpretagdo de modelos a torna
muito usual, como no contexto da previsdo de séries temporais empregadas para capturar
relacdes ndo lineares complexas e interacdes entre varidveis defasadas no tempo, como
estudos que ilustram a utilidade das Florestas Aleatdrias na previsdo de séries temporais
financeiras através da adaptabilidade as complexidades dos dados temporais, no trabalho de

Sezer e Ozbayoglu em [50].
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Os hiperparametros abordados para as florestas aleatorias sdo detalhados na Tabela

2, tais como n_estimators,

min_weight fraction_leaf,

criterion, max_depth, min_samples split, min_samples_leaf,

max_features, max_leaf nodes, min_impurity decrease,

bootstrap, n_jobs, random_state, verbose e max_samples.

Tabela 2 - Hiperparametros e Defini¢coes - Florestas Aleatérias

Hiperparametros
n_estimators

criterion

max_depth

min_samples_split

min_samples_leaf

min_weight fraction_leaf

max_features

max_leaf nodes
min_impurity decrease

bootstrap

n_jobs

Definicao
Define o niimero de arvores na floresta.

Determina a fun¢@o usada para medir a qualidade de uma

divisdo.
Define a profundidade méaxima das arvores individuais.

Especifica o nimero minimo de amostras necessarias para

dividir um né interno.

Define o nimero minimo de amostras necessarias para estar

em um no folha.

Define a fragdo minima ponderada da soma total dos pesos

necessarios para estar em um no6 folha.

Determina o nimero de recursos a serem considerados ao

procurar a melhor divisao.
Limita o nimero de nds folha em cada arvore.
Define um limite para a divisdo de um no.

Determina se amostras de bootstrap sdo usadas ao construir

arvores.

Especifica o nimero de trabalhos a serem executados em

paralelo.
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random_state Garante a reprodutibilidade definindo uma semente para o

gerador de numeros aleatdrios.

verbose Controla o detalhamento da saida do modelo durante o
treinamento.
max_samples Especifica o niimero de amostras a serem extraidas do

conjunto de dados total para treinar cada estimador base.

2.1.3 Maquina de Vetor Suporte

O conceito das Maquinas de Vetor de Suporte ou Support Vector Machines em
inglés, tem suas raizes na década de 1960. A ideia basica do SVM, que envolve a separagdo
linear de dados em um espacgo de caracteristicas por um hiperplano, foi introduzida por
Vladimir Vapnik e Alexey Chervonenkis na Unido Soviética no comego dos anos 60 [51].
No entanto, foi na década de 1990 que a técnica ganhou notoriedade e foi amplamente
difundida, especialmente apds a introducdo dos kermels nao-lineares. Esses kernels
permitiram que os SVMs fossem aplicados a problemas ndo-lineares, mapeando os dados
para um espaco de alta dimensao onde uma separagao linear poderia ser encontrada [52].

O artigo de Cortes e Vapnik [53] em 1995, lancou as bases para a aplicagdo pratica
do SVM, detalhando o uso de hiperplanos para separar pontos de dados em um espago de
alta dimensao. Isso foi seguido por uma extensa pesquisa sobre os algoritmos de otimizagdo
usados para resolver o problema SVM, como o algoritmo Otimizacdo Sequencial Minima
(Sequential Minimal Optimization - SMO) proposto por Platt [54] em 1998, que melhorou a
eficiéncia computacional do SVM.

No centro da abordagem das maquinas de vetor suporte esta o conceito de encontrar
um hiperplano que melhor separe os pontos de dados de diferentes classes. O hiperplano ¢
definido por um subconjunto dos dados de treinamento, conhecidos como vetores de suporte,
que s3o os elementos criticos que influenciam a posi¢do e a orientacdo do hiperplano. O
algoritmo pode ser formulado como um problema de otimizacao, onde o objetivo ¢ encontrar

um hiperplano ou uma fun¢do de regressdo que se ajusta aos dados de modo que a maioria
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dos pontos esteja dentro de uma faixa especificada pela margem de tolerancia [53]. O

problema de otimizacao pode ser expresso pela formula (5):
n
1
minimizar 3 lwl||? + C Z(gﬁ- + &) (5)
i=1

onde w ¢ o vetor de pesos, o hiperpardmetro C controla a penalizacdo dos desvios, € ¢ a

A . * o~ .y . . .~
margem de tolerancia e &, + &, sdo as variaveis de folga que permitem que algumas previsoes

estejam fora da margem de tolerancia.

Para lidar com dados ndo linearmente separaveis, o SVM emprega o kernel. Os
kernels sdo fungdes que transformam os dados de entrada em um espago de maior dimensao,
onde se espera que os dados se tornem linearmente separaveis. Os kernels mais comuns
utilizados sdo: polinomial, linear, funcao de base radial (Radial Basis Function - RBF) e
sigmoide. Cada kernel tem suas proprias caracteristicas e aplicagdes. Por exemplo, o kernel
linear ¢ usado quando os dados sdo aproximadamente linearmente separaveis no espacgo
original, enquanto o kernel RBF ¢ usado para capturar relagdes complexas e ndo lineares nos
dados [53].

No contexto da previsdo de séries temporais, a natureza ndo-linear e ndo-estacionaria
de muitos conjuntos de dados torna o SVM uma escolha adequada devido a sua flexibilidade.
Essa técnica tem sido usada, por exemplo, para prever acdes nos mercados financeiros. Isso
foi abordado na pesquisa de Tay e Cao em [55], destacando a eficdcia na previsdo de séries
temporais financeiras em relacdo a métodos tradicionais como os modelos autorregressivos
integrados de média moével.

Outra abordagem ¢ relativa a problemas que exigem previsdes em tempo real.
Suykens e Vandewalle [56] introduziram o Least Squares Support Vector Machines (LS-
SVM), reformulando o problema SVM em um conjunto de equag¢des lineares, tornando-o
mais eficiente computacionalmente. A introducdo de novas técnicas de otimizagdo
aprimorou ainda mais os recursos do SVM, como o método de descida de coordenadas
duplas (Dual Coordinate Descent - DCD) e a descida de gradiente estocastico (Stochastic
Gradient Descent - SGD), permitindo que o SVM seja dimensionado para grandes conjuntos
de dados e resolver problemas com milhdes de exemplos de treinamento de forma eficiente

[57].
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A Regressao por Vetores Suporte (Support Vector Regression - SVR) foi concebida
para lidar com problemas de regressao, estendendo a capacidade do SVM para prever valores
continuos em vez de rotulos discretos. A abordagem basica da SVR envolve a criacdo de um
hiperplano ou fun¢do de regressdo que minimize o erro preditivo enquanto mantém a
simplicidade do modelo através de uma penalizagdo baseada na norma dos coeficientes [52].

O funcionamento baseia-se em uma funcao de perda especifica, chamada fun¢ao de
perda epsilon-insensivel, que ignora erros menores que um determinado valor epsilon. Essa
caracteristica confere a SVR a capacidade de se concentrar em grandes desvios, enquanto
pequenas variagdes sdo desconsideradas, promovendo um modelo que € robusto a ruidos nos
dados [58]. Além disso, a SVR utiliza vetores de suporte, que sdo os pontos de dados que se
encontram fora da faixa de epsilon, para definir a funcdo de regressdo, o que garante que o
modelo seja definido apenas pelos dados mais criticos, reduzindo o risco de overfitting [59].

A principal vantagem da SVR sobre outras técnicas de regressdo reside em sua
flexibilidade e robustez ao lidar com dados de alta dimensionalidade e problemas nao-
lineares. Essa flexibilidade ¢ obtida através da utilizacao de fungdes de kernel, que mapeiam
os dados de entrada para um espacgo de alta dimensdo onde uma fun¢do de regressao linear
pode ser aplicada [60] e [61].

A configuragdo e execucdo da pesquisa em grade (Grid Search) permite a otimizacao
dos hiperparametros da SVR, testando diversas combinagdes para encontrar a melhor
configuracdo que maximiza o desempenho do modelo. Os hiperparametros testados sdo

detalhados na Tabela 3, tais como C, gamma, kernel, degree, coefl, epsilon e shrinking.

Tabela 3 - Hiperparametros e Defini¢cdes — Regressao por Vetores Suporte
Hiperparametros Defini¢ao

C Controla a penalizagdo dos erros de predi¢do. Valores menores
permitem uma margem maior com mais erros, incentivando um
modelo mais generalizado. Valores maiores tentam minimizar os

erros de predicdo, o que pode levar ao overfitting

gamma Define a influéncia de um unico exemplo de treinamento. Valores

altos resultam em uma influéncia mais localizada, enquanto valores



kernel

degree

coefl)

epsilon

shrinking
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baixos fazem com que a influéncia se estenda mais longe. No
contexto do kernel RBF, gamma controla o alcance de cada ponto de

suporte.

O kernel ¢ uma fungdo que transforma os dados de entrada em um
espaco de maior dimensdo, onde se espera que os dados se tornem
linearmente separdveis. Cada kernel tem suas -caracteristicas
especificas: o kernel linear ¢ usado quando os dados sdo
aproximadamente linearmente separaveis; o kernel RBF para
capturar relagdes ndo lineares; o kernel poly (polinomial) ¢ adequado
para dados que seguem uma tendéncia polinomial; e o kernel

sigmoide ¢ usado em casos especificos de classificacio bindria.

Parametro relevante apenas para o kernel polinomial e define o grau

do polindémio utilizado na transformagao dos dados.

Usado nos kernels polinomial e sigmoide, ajustando a complexidade

do modelo (termo independente adicionado na funcdo de kernel).

Define uma faixa de valores em que ndo ha penalizagdo associada a
fun¢do de perda na regressdo SVR. Esse parametro controla a largura
da margem de tolerdncia, onde ndo ha penalidade para erros de

predicao.

Heuristica que pode ser ativada ou desativada para acelerar o
treinamento do modelo. Quando ativada, a heuristica de shrinking
ignora vetores de suporte que ndo sdo mais relevantes, acelerando o

processo de otimizagao.
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2.1.4 Perceptron de Multiplas Camadas

O Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP) é uma classe de
redes neurais artificiais feedforward (Feedforward Neural Networks - FFNN). A MLP
consiste em pelo menos trés camadas de nos, sendo uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. A MLP distingue-se do perceptron de camada tinica
em sua capacidade de resolver problemas ndo-lineares. As origens das MLP remontam a
década de 1940 com o trabalho de McCulloch e Pitts [62], que propuseram um modelo
computacional para redes neurais baseado em algoritmos e limiares. A técnica de
retropropagacao (backpropagation) em redes neurais de multiplas camadas foi proposta por
Werbos, em 1974 [63]. Este trabalho ¢ considerado um marco na historia do aprendizado de
maquina e redes neurais, pois a retropropagacdo se tornou o algoritmo fundamental para o
treinamento de redes neurais profundas, amplamente utilizadas nas aplicagdes. A
retropropagacdo ¢ um algoritmo de otimizacdo que utiliza o método do gradiente
descendente para minimizar a fun¢do de custo de uma rede neural. A ideia central do
algoritmo € calcular o gradiente do erro em relagdo aos pesos da rede, propagando esse erro
a partir da camada de saida para as camadas anteriores. Isso permite que os pesos sejam
ajustados de forma iterativa para minimizar o erro global da rede [63].

Os conceitos fundamentais de redes neurais foram extensivamente explorados no
livro Neural Networks and Learning Machines de Haykin [7]. Este livro é reconhecido como
referéncia no campo das redes neurais artificiais e aprendizado de maquina, fornecendo uma
base tedrica e compreensdo profunda dos principios que governam o funcionamento e a
aplicacdo dessas redes.

A MLP consiste em varias camadas de nds, cada uma conectada a proxima camada.
Cada n6, ou neuronio na rede, aplica uma soma ponderada de suas entradas e transmite o
resultado através de uma fun¢do de ativagdo ndo-linear. Haykin discute a importancia das
funcdes de ativagdo ndo lineares nas camadas ocultas da MLP, como a fung¢do sigmoide e a
tangente hiperbolica. Essas fungdes introduzem a ndo linearidade necesséria para que a MLP
possa modelar e aprender relagdes complexas nos dados, superando a limitagdo do

perceptron de camada tinica, que resolvem problemas linearmente separdveis. A escolha da
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fun¢do de ativacao pode afetar a capacidade da rede de modelar relacionamentos complexos
[64]

A arquitetura da MLP ¢ caracterizada pelo numero de camadas e pelo nimero de
neurénios em cada camada. A camada de entrada recebe os dados, as camadas ocultas
transformam a entrada em um conjunto de recursos € a camada de saida produz as previsdes
finais. A complexidade do modelo aumenta com o nimero de camadas e neurdnios,
permitindo capturar padrdes intrincados nos dados. O livro Pattern Recognition and
Machine Learning de Bishop [10], fornece uma explicacdo detalhada das arquiteturas de
redes neurais e seus fundamentos tedricos, tornando-se também uma referéncia fundamental
no campo do aprendizado de maquina e reconhecimento de padrdes.

O treinamento da MLP envolve um processo de ajuste dos pesos das conexdes
sinapticas para minimizar o erro entre as previsdes da rede e os valores reais dos dados de
treinamento. Este processo ¢ conduzido principalmente pelo algoritmo de backpropagation,
que calcula o gradiente da func¢ao de perda em relagdo a cada peso da rede [65]. O algoritmo,
juntamente com um método de otimizagdo como a descida de gradiente, ajusta
iterativamente os pesos na direcdo que reduz o erro, permitindo que a rede aprenda a partir
dos dados [64].

A descida de gradiente ¢ um método de otimizagao que atualiza os pesos da rede com
base na magnitude e na dire¢do dos gradientes calculados. A taxa de aprendizagem 71 ¢é o
hiperpardmetro que controla o tamanho dos passos dados de cada iteragdo em dire¢do ao
minimo da funcdo de perda. Uma taxa de aprendizagem muito alta pode fazer com que o
modelo oscile em torno do minimo ou até mesmo divirja, enquanto uma taxa muito baixa
pode resultar em um processo de treinamento muito lento, podendo permanecer preso em
minimos locais [66].

As técnicas de regularizacdo sdo utilizadas em redes neurais de multiplas camadas
para prevenir o overfitting, melhorar a generalizagdo do modelo e assegurar que ele
generalize bem em novos. A regularizacdo L2, também conhecida como penaliza¢do de
queda de peso, adiciona uma penalidade proporcional ao quadrado da magnitude dos
coeficientes dos pesos na fun¢do de perda [67]. Isso incentiva a rede a manter os pesos

pequenos, o que pode melhorar a generalizacdo ao reduzir a complexidade do modelo.
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Outra técnica recentemente introduzida ¢ o dropout, que envolve a omissdo aleatoria
de neurdnios durante o treinamento [68]. Isso for¢a a rede a ndo depender excessivamente
de nenhum neuroénio especifico, promovendo uma rede mais robusta e menos propensa ao
overfitting. Seu funcionamento ocorre a partir do desligamento aleatério de uma fragdo dos
neurénios durante o treinamento. Isso significa que, em cada iteragdo, diferentes
subconjuntos de neurdnios sdo usados para atualizar os pesos. O efeito € que o modelo ndo
se torna excessivamente dependente de qualquer conjunto especifico de neurdnios ou
caracteristicas, for¢ando a rede a aprender representagdes mais robustas e distribuidas.

A configuragdo e execu¢do do modelo perceptron de multiplas camadas leva em
consideracdo a escolha e definicdo de parametros importantes. Com isso, os parametros
testados sdo detalhados na Tabela 4, tais como camada de entrada, camada oculta, camada
de saida, quantidade de neurdnios, func¢ao de ativacdo, tamanho do lote, coeficiente L2 de
regularizagdo, otimizador, fung¢do de perda, taxa de aprendizado, taxa de dropout, early

stopping e bibliotecas do Python.

Tabela 4 - Hiperparametros e Defini¢oes - Perceptron de Miltiplas Camadas
Parametros Defini¢ao

Camada de entrada Primeira camada da rede que recebe os dados de entrada. Cada

neurdnio corresponde a uma caracteristica dos dados.

Camada oculta ~ Camadas intermedidrias que aprendem representacdes internas dos
dados. Contém neurdnios que processam e transformam as

informagdes recebidas.

Camada de saida ~ Ultima camada da rede que produz a predigéo final. Em problemas
de regressdo, geralmente possui um neurdénio com uma fungdo de

ativagao linear.

Quantidade de Numero de neurdnios em cada camada, ajustado para capturar a
neuronios complexidade do problema. Determinado frequentemente através de

experimentacdo e validacao.



Fungdo de

ativacao

Tamanho do lote

Coeficiente L2 de

regularizacao

Otimizador

Fungdo de perda

Taxa de

aprendizado

Taxa de dropout

Early stopping

Bibliotecas
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Funcdo que transforma a entrada de um neur6nio antes de passa-la
para a proxima camada. ReLU ¢ comum para camadas ocultas e

linear para a camada de saida.

Numero de amostras de treinamento usadas em uma Unica
atualizag¢@o dos pesos do modelo. Tamanhos comuns variam de 32 a

256.

Penaliza grandes pesos no modelo para prevenir overfitting,

mantendo os pesos pequenos.

Algoritmo que ajusta os pesos do modelo durante o treinamento.
Adam ¢ popular devido a sua eficiéncia e baixos requisitos de

memoria.

Métrica usada para calcular o erro entre as previsdes e os valores

reais. MSE é comum em regressao.

Controla o tamanho dos passos dados na dire¢do dos gradientes
durante a atualizacdo dos pesos. Pequenas taxas de aprendizado

conduzem a uma convergéncia mais estavel.

Fracdo de neurdnios desativados aleatoriamente durante o

treinamento para prevenir overfitting.

Técnica para interromper o treinamento se o desempenho no
conjunto de validacdo ndo melhorar apds um nimero definido de

épocas consecutivas.

Keras e TensorFlow sdo bibliotecas usadas para construir e treinar
redes neurais. Keras fornece uma interface de alto nivel, e

TensorFlow executa operagoes de aprendizado profundo.
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2.1.5 eXtreme Gradient Boosting

O eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) estabeleceu-se como um método de
aprendizado de maquina eficiente para uma gama de tarefas preditivas, em razao de seu
desempenho em dados estruturados e sua eficacia na previsao de séries temporais. Originado
da necessidade de implementacdes de alto desempenho de aumento de gradiente, seu inicio
pode ser rastreado até a introdu¢do das Gradient Boosting Machine (GBM) por Friedman
em [69], no qual o foco era minimizar uma fun¢do de perda diferencidvel para um problema
de aprendizagem preditiva. A jornada do GBM para o XGBoost envolveu uma série de
refinamentos destinados a melhorar a velocidade e o desempenho. O aumento do gradiente
estocastico de Friedman [69], que introduziu a randomizagdo no processo de ajuste para
melhorar as taxas de convergéncia e a precisdo preditiva, langou as bases para estas
melhorias futuras. Dessa forma, o XGBoost se baseou nesses avangos, introduzindo uma
formaliza¢do de um modelo mais regularizado para controlar o overfitting, proporcionando
melhor desempenho. Essa introdugdo foi feita por Chen e Guestrin [8], definido como um
sistema escalavel para aumento de gradiente, capaz de resolver milhdes de instancias além
do alcance de outros algoritmos na época.

A for¢a do XGBoost estd em sua escalabilidade e seu manuseio de estruturas de
dados esparsas, assim como sua capacidade de gerenciar varios tipos de problemas de
modelagem preditiva de forma eficiente. Sua estrutura de aumento de gradiente ¢ otimizada
através do uso de derivadas de segunda ordem, que fornecem uma aproximacao diversificada
da curvatura da fun¢do de perda do que os métodos tradicionais de aumento de gradiente.
Essa abordagem tem sido detalhada na literatura que explora a profundidade e a amplitude
dos métodos de aprendizagem de conjunto dentro do aprendizado de méquina, no trabalho
desenvolvido por Rencher e Schaalje [15].

Uma das caracteristicas dessa técnica sdo seus recursos de otimizagdo de sistema,
incluindo computacdo paralela e distribuida, que o torna mais rapido e escalavel do que
outras implementacdes de aumento de gradiente. Ele emprega um algoritmo sensivel a
esparsidade para lidar com diferentes formatos de dados, o que ¢ benéfico ao lidar com

conjuntos de dados extensos com valores ausentes. Além disso, o design do sistema leva em
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consideragdo a consciéncia de cache, que envolve a otimizacdo dos algoritmos e das
estruturas de dados para maximizar o uso eficiente da hierarquia de memoria cache do
hardware, melhorando assim a eficiéncia e a velocidade de processamento. Este design
organiza as estruturas de dados e os algoritmos de maneira a aproveitar a0 maximo a
arquitetura do hardware, conforme abordado em detalhes por Chen e Guestrin [8].

No dominio da predi¢ao de séries temporais, 0 XGBoost tem abordado os desafios
de autocorrelacdo presentes nos dados temporais, capturando dependéncias nao-lineares e
sem a necessidade da especificagdo manual de varidveis defasadas, sendo considerada como
estado da arte dentro das predi¢des em aprendizado de maquina. Nos tltimos anos, estudos
experimentais tém aplicado o XGBoost a uma série de problemas como previsdo de séries
temporais financeiras, demonstrando assertividade na previsdo de precos de agdes, no
trabalho de Krauss, Do e Huck [70], superando modelos econométricos classicos. No ambito
da previsdo de demanda de energia, a técnica tem sido empregada para prever o consumo de
eletricidade com um grau significativo de precisdo, beneficiando-se da capacidade do
algoritmo de modelar relagdes de carga ndo lineares, abordado por Wang et al. [71] e
resultados interessantes em relagdo a demanda de varejo, analisado por Bojer em [72].

Em contrapartida, o modelo possui uma alta complexidade e a interpretabilidade de
seus resultados tém sido objetos de estudo, pela sua natureza de conjunto que combina as
previsdes de muitas arvores de decisdo, tornando a interpretagdo das decisdes do modelo
complexas. Para isso, avangos no campo da ciéncia de dados como os valores SHAP
(SHapley Additive exPlanations), introduzidos por Lundberg e Lee em [73], comegaram a
fornecer insights sobre a importancia dos recursos e os processos de tomada de decisdo
dentro dos modelos XGBoost, tornando-os mais transparentes, de maneira que ¢ atribuido a
cada recurso um valor de importancia para uma previsdo especifica. A versatilidade do
método em lidar com sazonalidades e tendéncias sem a especificacdo explicita de
componentes temporais o diferencia dos modelos tradicionais de séries temporais, abordado
nos estudos de Hyndman e Athanasopoulos [74]. Além disso, estudos de Taylor e Letham
[75] demonstram que esse método funciona bem quando combinado com técnicas de
decomposic¢ao, aprimorando suas capacidades preditivas ao permitir que ele se concentre na

modelagem de residuos que contém padrdes complexos e ndo lineares.
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A andlise de séries temporais exige a inclusdo de dados historicos e outras
caracteristicas temporais conforme definido pelo modelo. A relevancia desse processo de
preparacao de dados ¢ enfatizada na literatura, de maneira que a importancia de converter as
séries em um problema de aprendizado supervisionado ¢ mencionada em Bontempi et al.
[76]. A exploracdo de Abassi [77] sobre a utilizagdo do eXtreme Gradient Boosting para
previsdo de carga de curto prazo apresenta uma abordagem no dominio das operagdes de
redes inteligentes, aproveitando os dados semanais de séries temporais do Operador do
mercado de energia australiano (Australian Energy Market Operator - AEMO), de forma
que a inovagdo metodologica esta na dupla aplicagdo do XGBoost para extracdo e previsao
de recursos.

Portanto, o algoritmo eXtreme Gradient Boosting [8] ¢ baseado em arvore de decisdo,
usando a estrutura do aumento do gradiente. Essa técnica estd situada no espectro dos
classificadores de conjunto chamado Ensemble, combinando multiplos modelos preditivos
para aprimorar a acuracia em relagao a modelos individuais, com a premissa de que modelos
fracos podem ser integrados para formar um modelo forte.

Dentre os algoritmos para aprendizado em conjunto (ensemble), os dois principais
métodos sdo chamados de bagging e boosting. O bagging, abreviagdo de Bootstrap
Aggregating, introduzido por Breiman em [78], baseia-se na ideia de melhorar a estabilidade
e a precisao do modelo treinando varios submodelos em diferentes subconjuntos do conjunto
de dados original. Esses subconjuntos sdo gerados por meio de amostragem bootstrap,
processo que permite a substituicdo, garantindo diversidade entre os conjuntos de
treinamento. A previsdo final ¢ obtida agregando as previsdes de todos os submodelos,
normalmente através de votacdo simples para tarefas de classificagdo ou média para
regressao. O apelo tedrico do bagging reside em sua capacidade de reduzir a varidncia sem
aumentar substancialmente o viés, agregando varios modelos treinados em subconjuntos
variados de dados para mitigar o risco de underfitting em modelos com alta variancia.

O boosting, em contrapartida, opera com a premissa de melhorar sequencialmente o
desempenho do conjunto, concentrando-se em casos que os modelos anteriores classificaram
erroneamente. Essa técnica envolve o treinamento de uma sequéncia de submodelos simples,
com cada submodelo subsequente ajustando seu foco com base nos erros de seus

antecessores. A agregacdo desses submodelos resulta em um modelo de conjunto forte que
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exibe viés e variancia reduzidos. A matematica do boosting estd inserida em sua fungao
objetivo, que busca minimizar a perda exponencial, oferecendo um caminho para a
compreensdo do mecanismo de corre¢do de erros do algoritmo [78].

Dessa forma, as arvores de decisao funcionam como blocos de construgdo
(submodelos), sendo cada arvore composta por nds e ramificagdes. Sua construgdo inicia-se
com um Unico no raiz e, a partir disso, ocorre o particionamento em subconjuntos com base
em variaveis de entrada selecionadas. O particionamento continua até que um critério de
interrupg¢do seja atendido, resultando em previsdes finais chamadas de folhas [78].
Matematicamente [8], considerando um conjunto de dados D com n observagdes e entradas
de dimensao m, o objetivo ¢ dividir D em subconjuntos D; e Di que minimizam uma fung¢ao
de perda L. Para uma dada divisdo, a estrutura da arvore pode ser representada na formula
(6):

Dy, = {(x;,y:) | x;; < 6}
Dy, = {(x;,y:) | x;; > 6}

onde x;; € j-€simo variavel da i-€sima observagéo € 6 € o limite para a divisdo. A construgdo

(6)

da arvore continua recursivamente para cada n6 filho até que os critérios de parada sejam
atendidos.

Os critérios de divisdo determinam como sdo realizados os particionamentos dos
dados em cada no, para encontrar a melhor divisdo com base na otimizagdo da fun¢do de
perda. Para problemas de regressdo, a funcdo de perda ¢ normalmente o erro quadratico

médio (MSE), sendo definido pela expressao (7):
1 .
L= EZ(%’ -3 (7)
i=1

onde y; sdo os valores reais e ¥; sdo os valores previstos. O ganho G de uma divisdo no nd j
determina a melhor varidvel e o melhor limite de divisdo, podendo ser calculado na formula
(8):

G :l (Qien, 90) + Qiepg 91 _ (Ziep 91)°

2\ |D |+ 4 |Dg| + 4 |D| + 2

4 ®)

oL , . ~ ~ Cx a4 A
onde g; = 35, ¢ © gradiente da fungdo de perda em relagdo a previsao y;, 4 € o pardmetro de

regulariza¢do controlando a complexidade e ¥ ¢ a redu¢do minima de perdas necessarias



36

para fazer uma divisdo. Cada somatorio representa, respectivamente, a soma dos gradientes
para as divisdes das observacdes D;, Dg e D.

O ganho quantifica o impacto de dividir os dados em subconjuntos na reducdo das
perdas em comparagdo com a perda original. Um ganho mais alto indica uma divisdo mais
eficaz, o que resulta em melhor desempenho preditivo. Ao avaliar sistematicamente o ganho
para todas as possiveis divisdes, 0 XGBoost constroi arvores de decisdo que otimizam a
funcdo de perda, ao mesmo tempo que controlam a complexidade do modelo por meio da
regularizagdo [8].

As técnicas de regularizagdo introduzem penalidades a fun¢do de perda, punindo
modelos excessivamente complexos e promovendo a generalizagdo. O XGBoost utiliza duas
formas principais de regularizagdo, a regularizacdo L/ (Lasso) e regularizacdo L2 (Ridge).
Essas técnicas sdo aplicadas aos pesos das folhas das arvores de decisdo, que sdo os valores
previstos pelas folhas das arvores. O objetivo ¢ limitar esses pesos a valores baixos,
reduzindo a sensibilidade do modelo as variagdes nos dados de treinamento.

A regularizagdo L/ adiciona uma penalidade proporcional ao valor absoluto dos
pesos das folhas. Esta forma de regularizacdo incentiva a dispersdo no modelo, o que
significa que leva alguns pesos a serem exatamente zero. Isso resulta em um modelo mais
simples, onde apenas as varidveis mais importantes sdo retidas, realizando efetivamente a
selecdo de variaveis.

Por sua vez, a regularizacdo L2 adiciona uma penalidade proporcional ao quadrado
dos pesos das folhas. Ao contrario da regularizacdo L/, L2 ndo promove a dispersdo, mas
reduz os pesos para zero. Essa forma de regularizacdo suaviza o modelo, distribuindo o
impacto das variaveis individuais de maneira mais uniforme pelas arvores de decisdo. A
regularizacdo L2 ¢ particularmente eficaz em cenarios onde todas as caracteristicas tém
alguma relevancia, pois ndo elimina nenhuma, mas reduz a sua influéncia, evitando assim
que qualquer caracteristica unica tenha dominancia no modelo [8].

Em aplicagdes praticas, os pardmetros de regularizagdo no XGBoost, denotados
como «a para regularizagdo L/ e A para regularizagdo L2, sdo ajustados para alcancar o
melhor desempenho. Esses pardmetros normalmente sdo definidos por meio de validagao

cruzada, onde diferentes valores sdo testados e selecionados aqueles que minimizam o erro
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de validagdo. Esse processo de ajuste garante que a forca da regularizacdo seja ideal para o
conjunto de dados e a tarefa especificos.

O desempenho do XGBoost estd condicionado ao ajuste de seus hiperparametros,
que controlam diversos aspectos do comportamento do modelo. A otimizagdo de
hiperparametros envolve a selecdo do melhor conjunto de pardmetros que maximizam a
precisdo preditiva do modelo, minimizando o overfitting e o custo computacional.

Os hiperparametros podem ser categorizados em trés tipos principais: parametros
especificos da arvore, de reforco e de regularizagdo. Os hiperparametros especificos da
arvore determinam a estrutura e a complexidade das arvores de decisdo individuais. Isso
inclui parametros como a profundidade méxima das arvores, que controla a profundidade de
crescimento de cada arvore, e o peso minimo do filho, que especifica a soma minima dos
pesos de instancia necessarios em um filho. Os pardmetros de reforco influenciam o processo
geral de reforgo, incluindo a taxa de aprendizagem, que determina o tamanho do passo em
cada iteracdo, e o nimero de estimadores, que define o niumero total de arvores no modelo.
Os parametros de regulariza¢do, sdo os termos de regularizacdo L/ e L2, abordados
anteriormente.

O objetivo da otimizag¢do de hiperparametros ¢ minimizar a fun¢do objetivo, que
compreende dois componentes: a perda de treinamento e o termo de regularizagdo [8].

Matematicamente, isso ¢ apresentado na expressao (9):
0bj(0) = L(O) + Q(0) 9)

Na qual 6 representa o espago dos hiperparametros, L(6) é perda de treinamento
(quantificando o erro de previsao do modelo nos dados de treinamento) e (®) denota o termo
de regularizagdo (penalizando a complexidade do modelo para mitigar o overfitting).

Uma escolha comum de L ¢ o erro quadratico médio, dado pela formula (10):
L©O) = ) i =9 (10)
i

Outra funcdo de perda normalmente usada ¢ a perda logistica, expressa por (11):
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L(O) = Z(yi ln(l + ef’i) + (1 +y)In(1+e¥)] (11)

O processo de otimizacao de hiperpardmetros pode ser abordado através de diversas

estratégias, cada uma com suas metodologias e implicagdes computacionais, como: grid

search, random search, otimizagdo bayesiana e otimizagao baseada em gradiente [79] e [80].

Grid Search: a pesquisa em grade ¢ a abordagem mais direta para a otimizagao
de hiperparametros, envolvendo uma busca exaustiva através de um subconjunto
especifico do espago de hiperparametros. O usuario define uma grade de valores
de hiperparametros e avalia cada combinagdo possivel desses parametros. Para
um conjunto de n hiperparametros, a pesquisa em grade avalia o desempenho do
modelo para cada ponto em uma grade n-dimensional no espago de
hiperparametros, selecionando a combinag¢ao que produz o melhor desempenho
de acordo com uma métrica predeterminada. A formulagdo explora
sistematicamente o espago @ = 0, X 0, X -+ X 0;, na qual 0; é o conjunto de
valor para o i-¢simo hiperparametro, sendo o nimero de combinagdes definido
por Y = [[5-; O

Random Search: aborda algumas das ineficiéncias da pesquisa em grade por
amostragem aleatdria do espaco de hiperparametros, reconhecendo que nem
todos os hiperpardmetros sao igualmente importantes para o desempenho de um
modelo. Em vez de pesquisar através de uma grade pré-definida, a busca aleatdria
coleta combinacdes de hiperparametros a partir de uma distribuicdo de
probabilidade (uniforme ou log-uniforme) sobre o espago do hiperparametro. Se
f(®) representa o desempenho do modelo com hiperpardmetro ©, a busca
aleatdria visa maximizar f (@) sobre ©® € ©; X 0, X --- X 0;, onde os valores
para 0 sdo sorteados aleatoriamente de acordo com uma distribuic¢do especifica.
Otimizacdo Bayesiana: a otimizacao bayesiana ¢ uma abordagem baseada em
modelos probabilisticos para otimizagdo global, construindo um modelo
probabilistico da funcdo objetivo para selecionar os hiperpardmetros mais
promissores a serem avaliados na fungdo objetivo verdadeira. Ocorre a

introducdo de um modelo substituto (na maioria das vezes um processo
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gaussiano) para aproximar a fun¢do objetivo e uma funcdo de aquisicdo para
decidir onde amostrar em seguida. Essa abordagem equilibra a exploragdo do
espaco hiper paramétrico com a exploracao de regides boas conhecidas. Dado um
modelo substituto p(f|®, D), na qual D sdo os dados observados, a otimizac¢ao
bayesiana atualiza iterativamente o modelo com base no f(®) observado e
seleciona novos © para avaliar otimizando uma funcao de aquisicao a(®|D).

= Otimizacdo Baseada em Gradiente: estratégias de otimizagcdo baseadas em
gradiente ajustam os hiperparametros seguindo o gradiente da func¢do objetivo
em relagao aos hiperparametros, particularmente adequado para hiperparametros
continuos. Sdo utilizadas as derivadas da func¢do objetivo em relagdo aos
hiperpardmetros para atualiza-las iterativamente na dire¢do esperada para
diminuir o objetivo. Dada a funcdo objetivo f(0), a regra de atualiza¢do para um
hiperpardmetro ©; € ® na etapa t pode ser expressa como @EHD = G)Et) -

] . .
a a—](ct), onde « ¢ a taxa de aprendizado.
e.

4

Os hiperparametros que serdo considerados na modelagem do algoritmo sio
definidos na Tabela 5, tais como n_estimators, max_depth, learning_rate, colsample bytree,
subsample, min_child weight, gamma, reg lambda, reg alpha, n_jobs, lags grid,

grid_search_forecaster, steps, refit, random_state e lags.

Tabela 5 - Hiperparametros e Definicoes - eXtreme Gradient Boosting
Hiperparametros Definicao

n_estimators Especifica o niimero de arvores a serem usadas no modelo,

impactando sua complexidade e potencial de overfitting.

Controla a profundidade maxima permitida para cada arvore,
max_depth servindo como restricdo para regular a capacidade de

aprendizado do modelo e evitar overfitting.

learning rate Reduz o impacto de cada arvore individual e controla a taxa de

aprendizado, equilibrando entre velocidade e precisao.



colsample bytree

subsample

min_child weight

gamma

reg lambda

reg alpha

n_jobs

lags grid
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Determina a fragdo de funcionalidades a serem utilizadas para
cada arvore, influenciando a diversidade dos modelos e

auxiliando na prevencdo do overfitting do modelo.

Define a propor¢ao do conjunto de dados de treinamento a ser
amostrados aleatoriamente para cada arvore, promovendo
velocidade de treinamento, qualidade do modelo e redugdo da

variancia.

Define a soma minima dos pesos de todas as observagdes
necessarias em um no filho para continuar o particionamento,

usada para controlar o overfitting aumentando o viés.

Especifica a redu¢do minima de perdas necessaria para fazer
uma divisdo adicional em um néd folha, controlando o

crescimento da arvore e melhorando a simplicidade.

Aplica a regularizacdo L2 nos pesos das arvores, auxiliando no
tratamento da multicolinearidade e melhorando o desempenho,

reduzindo o overfitting.

Implementa regularizagdo L1 para adicionar dispersao, podendo
ser benéfico em modelos com alta dimensionalidade para

reduzir a complexidade.

Determina a quantidade de threads paralelas utilizadas pelo
algoritmo, otimizando recursos computacionais para agilizar os

processos de treinamento.

Configuracdo de matriz que especifica as defasagens de pontos
de tempo passados a serem usados como preditores, a fim de
aprimorar a capacidade do modelo de capturar a dindmica

temporal na previsdo de séries temporais.



41

Ferramenta projetada para pesquisar automaticamente diversas
grid_search_forecaster combinagdes de hiperparametros para encontrar a configuracao

de modelo ideal, maximizando o desempenho.

steps Quantidade de passos a frente que o modelo deve prever,

afetando o escopo e a granularidade da previsao.

Permite que o modelo seja reajustado com novos dados,

refit atualizando o aprendizado a medida que novos dados se tornam
disponiveis.
random_state Semente do gerador aleatorio.

Etapas de tempo anteriores de uma varidvel como caracteristicas

lags de entrada para modelar dependéncias temporais.

2.2 Contexto Climatico e Operacao de Turbinas

Eolicas

A complementaridade dos modelos de aprendizado de maquina deve ser
fundamentalmente atrelada as varidveis climaticas e ao contexto meteoroldgico, pois a
eficacia desses modelos depende da correta integracdo dos fendmenos atmosféricos com os
padrdes de geragdo de energia edlica. A compreensao dos conceitos relacionados a dinamica
do vento ¢ essencial para capturar a interagdo complexa entre as condi¢des meteoroldgicas,
como variagdes de velocidade, direcdo do vento e outros fatores climaticos, e a resposta das
turbinas edlicas. A volatilidade e a previsibilidade dos ventos, elementos fundamentais para
o desempenho das turbinas eoélicas, sdao abordados teoricamente, explorando as
caracteristicas de projeto das turbinas e sua eficiéncia energética.

No caso do Complexo Eoélico Pindai, utilizado como estudo de caso para a aplicacao
das metodologias de aprendizado de maquina, esses aspectos se tornam ainda mais

relevantes. Localizado no municipio de Pindai, na Bahia, o complexo esté sujeito a diversos
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sistemas atmosféricos que afetam tanto os regimes eoOlicos sindticos quanto os de
mesoescala, impactando diretamente a eficiéncia operacional. A analise da variabilidade
diurna, sazonal e interanual do vento, com destaque para fenomenos como El Nifio e La
Nifia, ¢ importante para entender as flutuagdes nos padrdes de vento e sua influéncia na
geracdo de energia. Compreender essa variabilidade atmosférica permite otimizar a operagao
e gestdo do complexo edlico, e orientar a escolha das técnicas e pardmetros nos modelos de
previsao de geracdo, garantindo um aproveitamento mais eficiente da energia edlica na

regido.

2.2.1 Natureza do Vento

O vento ¢ um componente do sistema atmosférico da Terra influenciado pela
dindmica das variagdes de pressdo atmosférica, diferenciais de temperatura e rotacdo do
planeta. Esses fatores interagem de maneiras complexas produzindo inimeros padrdes de
vento, desde brisas suaves até rajadas de alta intensidade como tornados ou furacdes. Os
fundamentos tedricos do vento estdo diretamente ligados aos principios da fisica e ciéncia
atmosférica, baseando-se nas leis da termodinamica, da dinamica dos fluidos e do efeito de
Coriolis para explicar o movimento do ar de areas de alta pressdo para areas de baixa pressao
[81]. Chama-se vento a componente horizontal (V, = ul + vJ) do vetor velocidade (V =
ul + vj + wk) do ar. A caracterizagdo do vento em qualquer ponto (¢, A, z) da atmosfera
requer dois pardmetros: sua dire¢do e sua velocidade (modulo). Ambas sdo grandezas
instantaneas e pontuais, pois o escoamento do ar depende das condi¢des atmosféricas (que
variam no espago € no tempo). Nas proximidades da superficie-atmosfera o vento ¢
altamente influenciado pelas caracteristicas geométricas e pelo estado de aquecimento da
propria superficie subjacente [82].

No centro da geracdo edlica estd o conceito de gradiente de pressdo, principio
abordado nos trabalhos fundamentais da meteorologia, que detalham o movimento do ar em
direcdo a regides de menor pressdo em resposta as variagdes espaciais da pressdo
atmosférica. Esses gradientes sdo originados através do aquecimento desigual da superficie

da Terra, influenciado por fatores como o angulo de insolagdo solar e o albedo da superficie



43

[83]. A temperatura possui um papel importante na determinag¢do dos padrdes de vento,
atuando como a forga motriz por tras da criacdo de gradientes de pressdo. A disparidade no
aquecimento entre o equador e os polos configura as células de circulagdo primaria da Terra,
levando ao estabelecimento de grandes cinturdes de vento como os ventos alisios, ocidentais
e polares. O trabalho de Lorenz sobre a circulacdo geral da atmosfera mostra como o
aquecimento diferencial contribui para esses padrdes de vento em grande escala, enquanto
fendmenos locais como brisas maritimas e terrestres exemplificam a influéncia da
temperatura em sistemas edlicos de menor escala [84]. As nuvens sdo indicadores e
moduladores dos padrdes de vento, com sua formagao ligada a dindmica dos sistemas de
baixa pressdo e do ar ascendente. A relacdo entre formacdo de nuvens, movimentos
atmosféricos e sistemas de pressdo ¢ complexa, com nuvens afetando os padrdes locais de
vento através de mecanismos como o albedo e o efeito estufa, interacdes em profundidade
que mostram o papel das nuvens no sistema climatico terrestre e sua influéncia na dindmica
atmosférica [85].

A interagdo entre sistemas de alta e baixa pressdo forma a base para grande parte da
variabilidade nos padrdes de vento observados, de maneira que os sistemas de alta pressao,
associados ao ar descendente, normalmente trazem condigdes meteorologicas claras e
estaveis, enquanto os sistemas de baixa pressdo, caracterizados pela ascensdo do ar, estdo
ligados a nebulosidade, precipitagdo e tempo chuvoso. Um exemplo ¢ o efeito Coriolis,
fendomeno que descreve como a rotacdo da Terra influencia 0 movimento dos objetos sobre
sua superficie, como correntes de ar ou de dgua. Este efeito faz com que o caminho destes
objetos parecga curvar-se para a direita no hemisfério norte e para a esquerda no hemisfério
sul, sendo esta deflex@o exercida sobre os objetos pela rotagdo da Terra em velocidades e

latitudes diferentes [86].

2.2.1.1 Volatilidade e Previsibilidade

A volatilidade e a previsibilidade do vento sdo fatores que influenciam a geracdo de
energia edlica devido a natureza da dindmica atmosférica, caracterizada por interacdes ndo

lineares em varias escalas, desde a circulagdo atmosférica global até as influéncias locais do
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terreno. Os fundamentos tedricos da previsibilidade do vento consideram as contribuigdes
sobre a teoria do caos [87], que aborda os limites da previsao do tempo de longo prazo devido
a sensivel dependéncia das condi¢des iniciais da atmosfera. Este principio de sistemas
cadticos, apresenta implicagdes na previsdo de padrdes de vento, impactando a precisdo e a
confiabilidade da previsdo da producdo de energia edlica.

A variabilidade espaco-temporal do vento ¢ influenciada por fendmenos
atmosféricos de macroescala, a partir da interagdo entre sistemas de alta e baixa pressdo e
fatores de microescala, como topografia e rugosidade superficial do terreno. Os modelos de
previsdo numérica do tempo levam em consideragdo as equagdes de Navier-Stokes para
simular fluxos atmosféricos, com capacidades avangadas de previsdo de vento. Esses
modelos, no entanto, enfrentam limitacdes relacionadas aos recursos computacionais e a
resolucdo dos dados de entrada, levando a incertezas nas previsdes de velocidade e direg¢do
do vento para aplicagdes no ramo da energia eolica [88]. A integra¢do da energia nas redes
elétricas destaca a importancia da previsdo da producdo para que os operadores de rede
possam assegurar a estabilidade do sistema energético e otimizar a diversificacao das fontes
de energia. Isso abrange a gestdo do armazenamento de energia, estratégias de resposta a
demanda e consideragdes de viabilidade economica e operacional, decisoes que estdo ligadas

as previsdes de vento, influenciando a selecdo do local e o design das turbinas [89].

2.2.1.2 Regimes Eolicos Sinodticos e de Mesoescala

na Bahia

No centro dos regimes de ventos de escala sindtica da Bahia estdo o Anticiclone
Subtropical do Atlantico Sul (ASAS) e os ventos alisios. O Anticiclone Subtropical do
Atlantico ¢ um sistema de alta pressdo localizado sobre o Oceano Atlantico que exerce uma
influéncia significativa sobre o clima da Bahia, promovendo condigdes estaveis e secas em
toda a regido. Esse anticiclone facilita os ventos alisios de nordeste, fundamentais para
definir as caracteristicas climaticas do litoral baiano, de maneira que esses ventos, originados
do anticiclone, sdo consistentes e persistentes, caracterizados por sua natureza carregada de

umidade ao atravessarem o Oceano Atlantico antes de atingirem a costa brasileira. A
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modulagdo dessas forgas sinoticas pela dindmica estocastica de massas de ar polares introduz

variabilidade nos padrdes de vento, particularmente no sul da Bahia, levando a perturbagdes

periddicas na influéncia anticiclonica [90].

Os regimes edlicos de mesoescala da Bahia sdo afetados pela variada topografia do

estado, incluindo suas regides costeiras, planaltos e cadeias montanhosas [90]. Estas

caracteristicas geograficas locais dao origem a fendmenos edlicos distintos, a saber:

1.

Brisas do Mar e da Terra: as varia¢des diurnas de temperatura entre a terra e o
oceano geram brisas maritimas e terrestres locais, presentes em areas costeiras.
Durante o dia, a terra aquece mais rapidamente do que o oceano, levando a uma
diferenca de pressdo que impulsiona a brisa maritima para o interior. Por outro
lado, a noite, a inversdo dos gradientes de temperatura facilita a brisa terrestre,
que flui da terra para o mar. Essas brisas moderam as temperaturas ao longo da
costa e alteram os padrdes climaticos locais, formando precipitagdes.

Brisas do Vale da Montanha: semelhante as brisas do mar e da terra, as brisas do
vale da montanha surgem do aquecimento e resfriamento diferenciados de areas
montanhosas e vales adjacentes. Durante o dia, o ar ao longo das encostas das
montanhas aquece mais rapidamente do que o ar na mesma altitude sobre o vale,
levando a ventos ascendentes. A noite, o processo se inverte, com ar mais frio e
denso descendo para o vale, criando uma brisa do vale, fendmeno representativo
na regido das chapadas na Bahia, influenciando os padrdes de vento locais.

Jatos noturnos: outra caracteristica do regime de ventos de mesoescala da Bahia
¢ o desenvolvimento de jatos noturnos de baixo nivel, sendo caracterizados por
correntes de ar em movimento rapido que se formam perto da superficie a noite,
em regides onde o terreno induz uma aceleracdo do vento. A formagao de jatos
noturnos esta diretamente ligada a estabilizacdo da atmosfera durante a noite,

com jatos contribuindo para o aumento da velocidade do vento.
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2.2.1.3 Variabilidade Interanual e Fenomenos

ENSO

Como visto anteriormente, a variabilidade diurna do vento na Bahia ¢ em grande parte
impulsionada pelo aquecimento diferencial da superficie da Terra pelo sol. Durante o dia, a
radiagdo solar aquece a terra mais rapido do que os corpos d'dgua, criando um gradiente de
temperatura entre a terra € o oceano. Isto resulta no desenvolvimento da brisa maritima, a
medida que o ar mais frio e denso sobre a 4gua se move em direcdo a terra, substituindo o ar
mais quente que sobe e se move para completar a circulagdo. Durante a noite, a inversao
desse gradiente de temperatura facilita a brisa terrestre, onde o ar flui da superficie terrestre
mais fria em direcdo ao oceano mais quente [82].

A variabilidade sazonal dos ventos na Bahia ¢ influenciada por padrdes de circulagdo
atmosférica de maior escala, incluindo o movimento da Zona de Convergéncia Intertropical
(ZCIT) e a presenga do sistema de Alta Pressdo do Atlantico Sul. A medida que a ZCIT se
desloca para o norte e para o sul com as estagdes, ela altera os padrdes de precipitagdo e as
dire¢des dos ventos em toda a regido. Durante os meses de verdo da Bahia, a ZCIT esta
posicionada mais ao sul, influenciando o aumento dos ventos alisios de nordeste, o que pode
levar a condigdes mais secas em algumas partes do estado [91]. Por outro lado, nos meses
de inverno, a ZCIT se move para o norte e a influéncia do sistema de Alta Pressdo do
Atlantico Sul torna-se mais pronunciada, potencialmente levando ao aumento da
precipitacdo e alteracdo dos padrdes de vento ao longo da costa. Essas mudangas sazonais
sdo importantes para a agricultura, ditando os ciclos de plantio e colheita, e para a energia
renovavel, influenciando a disponibilidade de energia edlica.

No centro da variabilidade climdtica interanual estdo fenomenos como o E/ Nisio-
Southern Oscillation (ENSO), a Oscilagdo Multidecadal do Atlantico (AMO) e a Oscilagao
Decadal do Pacifico (ODP). O fendmeno ENSO, englobando a fase quente (El Nifio) e a fase
fria (La Nifia), destaca-se como a dinamica climatica que afeta as variagdes anuais da
temperatura média global. A esséncia do ENSO ndo estd nos valores absolutos de
temperatura, mas nas anomalias de temperatura relativa no Oceano Pacifico tropical central,

que desencadeiam altera¢des atmosféricas com efeitos de longo alcance em todo o globo. As
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implicagdes dessas anomalias de temperatura sdo profundas, impactando os climas sazonais
e contribuindo para perturbagdes ambientais e socioecondmicas em todo o mundo [92].

A defini¢do operacional empregada pela Administragdo Atmosférica e Ocednica dos
Estados Unidos (National Oceanic and Atmospheric Administration - NOAA) caracteriza as
condi¢des de El Nifio como Temperaturas da Superficie do Mar (TSM) no Pacifico tropical
central 0,5°C mais quentes do que a média, e as condi¢des de La Nifia como temperaturas
0,5°C mais frias do que a média. Essas condi¢cdes devem persistir ao longo de cinco
temporadas consecutivas para constituir um episoédio ENSO completo.

Portanto, durante os eventos de El Nifio, o aquecimento das aguas do Oceano
Pacifico leva a uma reconfigura¢do dos padrdes de circulagdo atmosférica, muitas vezes
resultando em chuvas reduzidas e temperaturas mais altas no nordeste do Brasil, incluindo a
Bahia. O fenomeno tende a enaltecer as condigdes de seca, afetando os recursos hidricos, a
agricultura, aumentando a producdo de energia eélica e reduzindo a geracdo hidrelétrica,
devido a alterag@o dos regimes eolicos. Por outro lado, os eventos de La Nifia, caracterizados
por temperaturas mais baixas do que a média da superficie do mar no Pacifico, estdo
geralmente associados ao aumento das chuvas e temperaturas mais baixas no nordeste do
Brasil, condi¢des que reduzem o potencial de produgdo de energia edlica por influenciar os
padrdes de vento e tendendo a levar a condig¢des agricolas mais favoraveis pelo aumento da
disponibilidade hidrica [93].

A Tabela 6 representa o periodo histérico de TSM desde o ano de 2000. A cor
vermelha ¢ caracterizada por periodos quentes (TSM > 0,5°C) e a cor azul representa os

periodos frios (TSM < 0,5°C).
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Tabela 6 - Anomalias Sazonais de Temperatura desde 2000. Fonte: [94]

| Year || DIF || JFM || FMA | MAM || AM3 || M33 || J33A || JAS || ASO || SON | OND || NDJ |
[2000]( -1.7 |[-1.4 || -1.1 || -0.8 || -0.7 || -0.6 | -0.6 || -0.5 || -0.5 || -0.6 || -0.7 || -0.7 |
(2001 -0.7 | -0.5 || -0.4 || -0.3 ][ -0.3|[-0.1 || -0.1 ][ -0.1 ][ -0.2 || -0.3 ] -0.3 || -0.3 |
(2002 -0.1|[ 0.0 || 0.1 || 0.2 0.4 | 0.7 | 0.8 | 0.9 1.0 1.2 1.3 1.1 |
[2003|| 0.9 || 0.6 || 0.4 || 0.0 |[-0.3][-0.2] 0.1 || 0.2 | 0.3 || 0.3 ][ 0.4 || 0.4 |
2004/ 0.4 || 03 [ 0202 02 0305 06]07]07] 07]o0.7]
(2005 0.6 || 0.6 || 0.4 || 0.4 || 0.3 || 0.1 ||-0.1[-0.1 -0.1] -0.3]-0.6-0.8 |
|2006|( -0.9 || -0.8 || -0.6 || -0.4 || -0.1 || 0.0 || 0.1 || 0.3 | 0.5 || 0.8 || 0.9 | 0.9 |
[2007][ 0.7 | 0.2 || -0.1 || -0.3 || -0.4 |[-0.5| -0.6 || -0.8 || -1.1 || -1.3 ][ -1.5 || -1.6 |
[2008) -1.6 || -1.5 || -1.3 || -1.0 | -0.8 || -0.6 || -0.4 || -0.2 || -0.2 || -0.4 || -0.6 || -0.7 |
|2009|( -0.8 || -0.8 || -0.6 || -0.3 || 0.0 || 0.3 || 0.5 | 0.6 | 0.7 || 1.0 || 1.4 | 1.6 |
| Year || DIF || JFM || FMA | MAM || AM3 || M33 || 33A || JAS || ASO || SON | OND || NDJ |
[2010/ 1.5 | 1.2 [ 0.8 || 0.4 [[-0.2|-0.7] -1.0] -1.3|[-1.6 || -1.6 | -1.6 || -1.6 |
(2011 -1.4 | -1.2]-0.9| -0.7 | -0.6 || -0.4 || -0.5 || -0.6 || -0.8 || -1.0 || -1.1 || -1.0 |
[2012][ -0.9 |[-0.7 || -0.6 || -0.5 || -0.3 || 0.0 || 0.2 || 0.4 || 0.4 || 0.3 |[ 0.1 | -0.2 |
[2013) -0.4 | -0.4 || -0.3 ] -0.3 ] -0.4 || -0.4 || -0.4 ][ -0.3 | -0.3 ] -0.2] -0.2 || -0.3 |
(2014 -0.4 || -0.5|[-0.3] 0.0 |[ 0.2 || 0.2 ] 0.0 ] 0.1 |[ 0.2 | 0.5] 0.6 || 0.7 |
2015 0.5 | 0.5 | 0.5 [ 0.7 [[0.9 |[ 1.2 || 1.5 || 1.9 || 2.2 || 2.4 || 2.6 | 2.6 |
(2016 2.5 || 2.1 || 1.6 | 0.9 || 0.4 |[-0.1] -0.4 || -0.5 || -0.6 || -0.7 || -0.7 || -0.6 |
(2017 -0.3][-0.2 ] 0.1 || 0.2 [[ 0.3 | 0.3 ] 0.1 ]-0.1]-0.4]-0.7]-0.8]-1.0]
(2018 -0.9 | -0.9 || -0.7 || -0.5 | -0.2 || 0.0 | 0.1 || 0.2 || 0.5 || 0.8 || 0.9 || 0.8 |
[2019] 0.7 || 0.7 | 0.7 | 0.7 || 0.5 || 0.5 || 0.3 || 0.1 || 0.2 || 0.3 |[ 0.5 || 0.5 |
[Year | DIF || JFM || FMA |MAM| AMJ | M33 || 3JA || JAS || AsO || sON || OND || ND3 |
(2020 0.5 || 0.5 || 0.4 || 0.2 || -0.1 || -0.3 || -0.4 || -0.6 || -0.9 || -1.2 || -1.3 || -1.2 |
(2021 -1.0]-0.9 | -0.8 | -0.7 || -0.5 || -0.4 || -0.4 || -0.5 || -0.7 || -0.8 || -1.0 || -1.0 |
(2022 -1.0][-0.9 | -1.0 | -1.1|[-1.0|[-0.9| -0.8 || -0.9 || -1.0 || -1.0 || -0.9 || -0.8 |
[2023]-0.7 ] -0.4|[-0.1] 0.2 ][ 05|08 1.1 ] 1.3 1.6 1.8] 1.9 2.0

2.2.2 Turbinas Eolicas

A transi¢do das estruturas de moinhos de vento, que historicamente convertiam a
energia do vento em forca mecanica como bombeamento de 4gua e moagem de graos, para
as turbinas edlicas modernas, transformando energia em eletricidade, marca a evolug¢do na
capacidade humana de aproveitar o vento. Esta evolucdo permitiu que a energia gerada por
turbinas eodlicas alimente uma ampla gama de sistemas elétricos, desde instalagdes

residenciais isoladas até grandes redes de servigos publicos e residéncias.
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O Complexo Edlico de Pindai é composto por quatro parques eodlicos que totalizam
34 aerogeradores Wobben Windpower, cada um com 98 metros de altura e 92 metros de

diametro [95], ilustrado na Figura 1.

Figura 1 - Aerogerador Wobben Windpower no Complexo Pindai. Fonte: [95]

O funcionamento das turbinas eolicas requer um entendimento dos principios
aerodindmicos que influenciam sua operacdo. As turbinas utilizam a forca de elevagdo
aerodindmica para gerar torque rotacional, convertendo energia mecéanica em elétrica através
de um gerador. A conversao direta, contudo, enfrenta a variabilidade inerente do recurso
edlico: o vento ndo pode ser armazenado e, portanto, a energia gerada por uma turbina eolica
flutua de acordo com a disponibilidade imediata do vento. Sistemas elétricos conectados a
turbinas eolicas devem adaptar-se a essa flutuabilidade, uma tarefa que varia em
complexidade de acordo com o tamanho e a natureza da rede a qual a turbina estd conectada
[96].

O design das laminas das turbinas utiliza analises aerodindmicas para otimizar sua
eficiéncia. As laminas possuem seg¢des transversais de aerofolio que consistem em diferentes
tamanhos e formas desde a raiz até a ponta, ou seja, a tecnologia de aerofolio simples faz

com que a lamina da turbina eolica gire, produzindo uma forga de sustentacdo quando um
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fluido se move sob o aerofolio [97], e desta forma, a turbina edlica atinge a rotagdo basica

que permite o seu funcionamento, conforme ilustrado na Figura 2.

Angulo de
Ataque

S SEES==

Elevacao Alta Pressao

Figura 2 - Forca de Sustentacdo da Lamina. Fonte: Adaptado de [98]

A lamina da turbina edlica interage com o vento de maneira relativa, como mostrado
na Figura 3. Para capturar a velocidade relativa do vento, a lamina mével € posicionada em
um angulo de alinhamento com essa velocidade e, a medida que a l1amina se move em dire¢@o
a ponta, a velocidade relativa do vento se inclina ainda mais em dire¢do a essa ponta,
resultando em uma tor¢do continua ao longo da extensao da lamina, desde a raiz até a ponta.
No entanto, essa rotagdo ndo pode ser diretamente transmitida a um gerador devido a baixa
velocidade de rotacao por minuto (RPM) das pas da turbina eolica, que ¢ mantida para evitar
problemas de ruido e resisténcia mecanica. Dado esse limite de velocidade, ndo ¢ possivel
gerar eletricidade em uma frequéncia significativa diretamente do gerador. Portanto, antes
de conectar ao gerador, a velocidade precisa ser aumentada usando uma caixa
multiplicadora, empregando um sistema de engrenagens planetérias para elevar a velocidade

a um nivel adequado [99].
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Vrelativa = Vvento - Viamina
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Figura 3 - Conceito de Velocidade Relativa

Na nacele, existe um freio destinado a interromper a rota¢ao da pa durante condigdes
de rajadas de ventos, sendo essencial para garantir a seguranga e a estabilidade da turbina. A
eletricidade gerada ¢ entdo conduzida através dos cabos em direcdo a base, onde um
transformador step-up estd localizado para elevar a tensdo. Para otimizar a extragdo de
energia, as laminas devem ser direcionadas para enfrentar o vento da maneira mais eficiente
possivel. Considerando a natureza variavel do vento, um sistema de controle ¢ instalado no
topo da nacele, monitorando constantemente a velocidade e a dire¢do do vento e enviando
essas informagdes para um controlador eletronico. O sinal ¢ emitido para o mecanismo de
orientacdo (guinada), que ajusta a posi¢ao da nacele para alinha-la corretamente e corrigindo
o erro conforme a dire¢do atual do vento. Além disso, o angulo de velocidade relativa do
vento também sofre alteragdo, acionando o mecanismo de inclinag¢do da lamina, garantindo
o alinhamento adequado com referéncia a velocidade relativa do vento, estando sempre no

angulo ideal de ataque com fluxo relativo do vento [100].
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2.22.1 Energia e Eficiéncia das Turbinas Eolicas

A conversdo da energia edlica em energia elétrica baseia-se na energia cinética
caracteristica & movimentacdo de massas de ar. A equacdo fundamental que governa esta

conversao ¢ descrita na expressao (12):

1
E. = Emv2 (12)

onde E. representa a energia cinética do vento, m denota a massa do ar em movimento e v
¢ a velocidade do vento. Esta equacdo retrata a proporcionalidade direta da energia eolica
tanto da massa do ar em movimento quanto do quadrado de sua velocidade, destacando o
impacto quadratico da velocidade do vento sobre o potencial energético [101].

A andlise do fluxo de massa de ar através do rotor de uma turbina eolica horizontal
fornece informacgdes sobre a quantificacdo do potencial de energia edlica. Quando o vento
se move perpendicularmente ao rotor da turbina, ele pode ser conceituado como um cilindro
de ar uniforme com uma 4rea transversal A e uma velocidade v, como na Figura 4. O fluxo
de massa m, através do rotor é, portanto, um produto da densidade do ar (p), da area

transversal do cilindro (A4) e da velocidade do vento (v), expressa na equagdo (13):

m = pAv [kg/s] (13)

.\ \ T
- l, "
- - | |
- { ‘
- m= pAv |
. | |
|
- I| "‘
v Cilindro de Ar Turbina Edlica

Figura 4 - Velocidade Perpendicular ao Cilindro de Ar Uniforme. Fonte: Adaptado
de [101]
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A area transversal A corresponde diretamente a area varrida do rotor da turbina
edlica, que determina a capacidade de captura de energia da turbina. A area varrida ¢ definida
pelo circulo descrito pelas pés rotativas e € proporcional ao quadrado do raio do rotor, o que
enfatiza a importancia do comprimento da lamina na eficiéncia da extra¢do de energia e6lica
[101].

Substituindo a equagdo (2) na equagdo (1) ¢ obtida a expressao (14):

1 1
E=p,= Emv2 = EpAv3 (W] (14)

A relagdo entre o raio do rotor da turbina eolica e a poténcia que pode ser extraida
do vento ¢ definida na equacdo (15), onde p, denota a poténcia disponivel no vento, p € a
densidade do ar, r representa o raio do rotor e v ¢ a velocidade do vento. Esta equacdo ¢
derivada dos principios da dindmica dos fluidos e da conservagdo de energia, abordando a
dependéncia cubica da poténcia na velocidade do vento e a dependéncia quadratica do raio

do rotor, ilustrando o impacto do tamanho do rotor na extracdo de energia edlica [101].
1
py =5 puriv: (W] (15)

A conservacao da massa, dada a hipotese de estado estacionario e considerando o
fluido (no caso, o ar) como incompressivel, ¢ representada pela equacao (16).
m = pA,v, (16)
Esta equacdo indica que a vazdo madssica (m) através da turbina é constante em
diferentes se¢des do volume de controle, refletindo o principio de que a massa ¢ conservada
em um sistema fechado. A medida que o ar passa pela turbina, sua velocidade diminui (v, >
v, > v,), enquanto a area de seccao transversal pela qual flui aumenta (4, < 4, < 4,), ou
seja, a dindmica € critica para as turbinas edlicas, pois estd subjacente ao mecanismo pelo
qual a energia cinética ¢ extraida do vento [102].
A poténcia capaz de ser extraida pelo rotor (P) ¢ a diferenga entre a poténcia do vento

a montante (Py) e a jusante (P,), apresentada na equagao (17):

1 1
P=Py—P, = Em(vg - 1722) = EP(AOVg _szg) (17)

A conserva¢do do momento, aplicando a segunda lei de Newton, determina que a

forca exercida pelo vento sobre a turbina ¢ F = mv, — mv, = m(v, — v,). Essa forga,
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multiplicada pela velocidade relativa no rotor (v,), resulta em outra expressdo (18) para
poténcia [102]:
P =FV, = m(vy — vy)v, (18)
O limite de Betz, introduzido pelo fisico alemao Albert Betz em 1919, ¢ um principio
na engenharia de turbinas eolicas que estabelece a eficiéncia maxima tedrica na conversao
da energia cinética do vento em energia mecanica. Este conceito ¢ derivado da anélise das
equacdes de poténcia do vento e da otimizacdo das condi¢des que maximizam a extragdo de
energia, considerando a conservacdo da massa e da energia no fluxo de ar através da turbina.
Betz demonstrou que, para maximizar a poténcia extraida do vento, a velocidade do ar ao
passar pelo rotor da turbina (v,) deve ser aproximadamente dois ter¢os da velocidade do
vento antes de atingir a turbina (v,). Essa relagdo otimiza a extragdo de energia, balanceando
a desaceleracdo do vento com a quantidade de energia capturada.
O resultado dessa analise ¢ que a eficiéncia méaxima teorica, ou coeficiente de
poténcia maxima (Cpmax), que uma turbina eolica pode alcangar € de 59,3% [102] ¢ [103],

conforme a expressao (19).

16
= 55 = 0,593 = Cpmin (19)

Maxima Poténcia Extraida p

Poténcia Disponivel 1 -
p prrvg

W] r—\|l:]’| es)

2.2.2.2 Projetos e Caracteristicas das Turbinas

Eolicas

As primeiras turbinas exploraram alternativas de projeto diferentes, incluindo
turbinas de eixo vertical (Vertical-Axis Wind Turbine - VAWTSs). A medida que a industria
evoluiu, a maioria dos conceitos de projeto padronizou turbinas edlicas de eixo horizontal
(Horizontal-Axis Wind Turbine - HAWTs) com uma, duas ou trés pas. Nas turbinas de eixo
vertical, as forcas aerodindmicas de sustentacdo e arrasto sdo os dois principios que
classificam esse projeto, de maneira que o eixo de rotagdo esta configurado

perpendicularmente ao plano do solo, também denominado como turbinas de fluxo cruzado,
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podendo operar mesmo quando rotacionado em 90 graus desde que o fluxo de vento seja
perpendicular ao eixo do rotor [104] e [105].

O tipo de VAWT baseado em arrasto ¢ chamado de tipo Savonius, em homenagem
ao inventor finlandés Sigurd Johannes Savonius, que aprimorou as turbinas de arrasto no
inicio do século 19 [106]. Este tipo de turbina ¢ uma das mais simples, sendo um dispositivo
de rotor movido por arrasto composto por duas ou trés pas. Outro tipo de VAWT ¢ a turbina
Darrieus, concebida e patenteada pelo engenheiro aeronautico francés Georges Jean Marie
Darrieus em outubro de 1926 [107]. Esta turbina consiste em duas ou trés pas curvas com
perfil de aerof6lio na se¢do transversal, montadas em um eixo rotativo vertical, sendo esse
design das pas curvas com objetivo de mitigar as tensdes de flexdo devido as forcas
centrifugas. A turbina Darrieus é considerada mais eficiente que a Savonius e requer menos
material de constru¢do, no entanto, suas principais desvantagens incluem forcas oscilantes
que causam fadiga, necessidade de protecdo contra condigdes extremas de vento e
dificuldades de partida automatica [104].

O design predominante das turbinas edlicas ¢ o de eixo horizontal, onde o eixo de
rotagdo esta alinhado paralelamente ao solo, como ¢ observado nos aerogeradores do
complexo de Pindai, compreendendo trés componentes primordiais: uma torre, uma nacele
e um rotor. A torre desempenha a fungdo de suporte estrutural, elevando o rotor a altura
necessaria, enquanto a nacele abriga o gerador, a caixa de engrenagens e outros elementos
mecanicos essenciais para sustentar o rotor. O cubo da turbina estabelece a ligagdo mecanica
entre as pas e o eixo de transmissdo, conectando o cubo a nacele, e conjuntamente com as
pas, formando o rotor da turbina. Diversas abordagens de projeto foram investigadas para a
torre da turbina, sendo as alternativas principais construidas por uma trelica ou uma torre de
tubo. Embora as primeiras turbinas tenham adotado torres de trelica, as torres tubulares de
aco sdo atualmente mais comuns, construidas pela laminag¢do de chapas de ago planas para
alcangar o diametro necessario e unindo-as por soldagem. Alguns projetos empregam uma
torre relativamente fina, refor¢ada com cabos para conferir rigidez adicional e resisténcia
lateral, porém isso ¢ raro em turbinas de grande porte [108].

As turbinas HAWT requerem um mecanismo para alinhar adequadamente o rotor em
relacdo ao vento, a partir de dois métodos principais de orientagdo (passivo e ativo), visando

maximizar a produ¢do de energia. Uma orientacdo passiva depende da forga gerada pelo
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vento para girar a nacele, comumente alcangada por meio de uma cauda localizada atras do
rotor, que captura a for¢ca do vento. Em contrapartida, uma orientacdo ativa depende de um
mecanismo de controle para girar a nacele mecanicamente. A maioria das turbinas modernas
emprega a orientagdo ativa para simplificar o projeto, reduzindo os graus de liberdade. As
turbinas que orientam o rotor na frente da nacele sdo chamadas de upwind e sdo mais comuns
em turbinas de grande porte [108].

Grande parte das turbinas ¢ projetada para gerar sustentacdo, utilizando pas com
secdes transversais em formato de aerofolio, diferentemente das primeiras turbinas, que
dependiam do arrasto para acionar o rotor [109]. As turbinas de sustentacdo podem extrair
uma por¢ao maior da energia cinética do vento, e como medida de seguranga, essas turbinas
geralmente sdo equipadas com freios aerodinamicos nas pontas das pas. Além disso, todas
as turbinas de grande porte contam com um sistema de freio mecanico para conferir
resisténcia a rotagdo do rotor. As caracteristicas fundamentais de desempenho dos
aerogeradores HAWTs sdo [110]:

1. Coeficiente de Poténcia e Eficiéncia: o coeficiente de poténcia representa a
eficicia com que a energia edlica ¢ convertida em energia elétrica. Este
coeficiente ¢ influenciado por diversos fatores, como a velocidade do vento, o
design das pas e os sistemas de controle da turbina. Além disso, a eficiéncia global
da turbina ¢ um parametro critico, refletindo a capacidade de aproveitamento da
energia edlica.

2. Desempenho Aerodinamico: o desempenho aerodinamico dos HAWTs ¢
determinado pelo design das pés e das caracteristicas do rotor. A forma e tor¢ao
das pas influenciam as forcas de sustentacdo e arrasto, afetando diretamente a
eficiéncia da turbina, utilizando como métricas a curva de poténcia e as
velocidades de corte, para avaliar o desempenho aerodinamico.

3. Desempenho Estrutural: a integridade estrutural das HAWTs garante uma
operagao segura e confiavel ao longo de sua vida ttil. A andlise estrutural envolve
a avaliacdo das cargas, tensdes e deformacgdes experimentadas pelos componentes
da turbina, utilizando métodos como a analise por elementos finitos para garantir

que os componentes sejam projetados para suportar as cargas esperadas.
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4. Desempenho Operacional: o desempenho operacional engloba a disponibilidade
da turbina para gerar energia, com métricas de confiabilidade que avaliam a
probabilidade de falha e o tempo de inatividade. Estratégias de manuteng¢ao, como
0 monitoramento de condig¢des, minimizam o tempo de inatividade e maximizam
a producao de energia.

5. Avaliagdo de Impacto Ambiental: a avaliagdo do impacto ambiental considera
fatores como emissdes sonoras, impacto visual, colisdes com aves e morcegos, €
efeitos ecoldgicos, aplicando medidas de mitigagdo como modificagdes
aerodinamicas das pas e estratégias para mitigar colisdes com passaros.

Cada componente de um aerogerador desempenha um papel na conversao de energia

edlica em energia elétrica, garantindo a eficiéncia, confiabilidade e vida 1til da turbina edlica
[111]. Os componentes principais sdo: cubo do rotor, hub, pa do rotor, caixa de engrenagens,

freio, gerador, nacele, controle de dire¢do, torre e fundagdo, como mostra a Figura 5.
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Figura 5 - Componentes Principais do Aerogerador HAWT

O rotor ¢ um componente composto pelas pas e pelo cubo com o objetivo de
equilibrar a eficiéncia aerodindmica e a integridade estrutural do aerogerador, para
maximizar a captura de energia. Na maioria dos projetos, as pas sdo construidas a partir de

materiais compdsitos, como poliéster refor¢ado com fibra de vidro ou fibra de carbono,
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oferecendo um equilibrio entre resisténcia e flexibilidade [111]. Seu projeto utiliza de
principios aerodinamicos semelhantes as asas de avido, apresentando uma forma de aerofélio
que facilita a gerag¢do de sustentacdo a medida que o vento passa sobre elas, sendo sua base

matematica derivada do principio de Bernoulli e da equacao de elevacao (20):
1
L= EpvaCL (20)

onde L ¢ a forga de elevagdo, p ¢ a densidade do ar, v ¢ a velocidade do vento, A ¢ a 4rea da
lamina e C;, ¢ o coeficiente de sustentagdo dependente da forma da ldmina e do angulo de
ataque.

O comprimento da lamina afeta a capacidade de captura de energia da turbina, pois
a energia gerada & proporcional ao quadrado do raio do rotor (P « r?) e ao cubo da
velocidade do vento (P « v3). Portanto, o aumento do didmetro do rotor aumenta a 4rea
varrida (A = nr?), capturando assim, mais energia eolica. Por exemplo, uma turbina com
didmetro de rotor de 92 metros, como a Enercon E-92 (turbina do Complexo Pindai,
abordada na secdo 4.1), tem uma 4area varrida de aproximadamente 6.648 m?, o que
influencia muito sua producao de energia [111].

O cubo, que conecta as pas ao eixo principal, deve ser robusto o suficiente para lidar
com as cargas dinamicas transmitidas pelas pas, mantendo um alinhamento adequado. Sua
estrutura € construida de ferro fundido ou ago forjado e incorporado mecanismos de controle
de passo que permitem que os angulos da ldmina sejam ajustados, otimizando o angulo de
ataque. O design do cubo também integra o sistema de controle de passo, ajustando o angulo
das pas para otimizar a captura de energia e proteger a turbina durante rajadas de vento. Esse
sistema inclui atuadores hidraulicos ou elétricos que mudam o angulo de passo da lamina
com base nas entradas do sistema de controle da turbina, na qual a precisdo do mecanismo
de arremesso ¢ fundamental para manter o angulo de ataque ideal. Além disso, o cubo deve
ser projetado para facilitar sua manutencao, pois sua falha pode levar a danos na turbina e
perdas econdmicas substanciais, sendo dessa forma, frequentemente submetido a testes de
fadiga em grande escala, para validar sua durabilidade sob condi¢des de carregamento
ciclicas prolongadas [111].

A forma do cubo e sua integragdo com a nacele e as pas do rotor sdo otimizadas para

reduzir as perdas aerodinamicas e garantir um fluxo de ar suave sobre a estrutura da turbina.
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Para isso, sdo feitas simula¢des de dindmica dos fluidos computacional (Computational
Fluid Dynamics - CFD) para analisar seu desempenho aerodindmico, identificando possiveis
efeitos aerodindmicos adversos, como separacao de fluxo e derramamento de vortices, que
poderiam reduzir a eficiéncia da turbina. O sistema de controle, o trem de forga e o gerador
sdo componentes presentes dentro da estrutura da nacele, que serve como unidade de
alojamento, sendo montada no topo da torre e projetada para girar em torno de seu eixo
vertical para enfrentar o vento, movimento chamado de guiada. Dentro da nacele, sdo
integrados sistemas de amortecimento de vibragdo e gerenciamento térmico para proteger o
equipamento sensivel de cargas mecanicas e térmicas. O sistema de controle ¢ um conjunto
de hardware e software projetados para otimizar o desempenho da turbina e garantir sua
seguranga, estando presentes neste sistema sensores, atuadores e algoritmos de controle, que
monitoram e ajustam as func¢des da turbina em tempo real. Matematicamente, os algoritmos
de controle dependem de malhas de feedback e modelos preditivos para ajustar
dinamicamente o angulo de pitch a partir de dados de anemometros [111].

O trem de forca ¢ responsavel por transmitir a energia mecanica das pas do rotor para
o gerador, incluindo um eixo principal, a caixa de engrenagens e os mecanismos de
acoplamento. O eixo principal conecta o cubo do rotor a caixa de engrenagens (caixa
multiplicadora), que aumenta a velocidade de rotagdo para um nivel adequado para a gera¢ao
de eletricidade. As caixas de engrenagens geralmente empregam sistemas de engrenagens
planetarias, que fornecem alta eficiéncia de transmissdo de torque em uma forma compacta,

envolvendo o céalculo do torque T transmitido através das engrenagens, utilizando a relagao
T = g, onde P ¢ a poténcia de entrada e w ¢ a velocidade angular [111].

A maioria das turbinas eolicas usa geradores de indugdo duplamente alimentados
(Doubly-Fed Induction Generator - DFIG) ou geradores sincronos de ima permanente
(Permanent Magnet Synchronous Generator - PMSG). Os DFIG sao utilizados por sua
capacidade de operar em uma ampla faixa de velocidades e sua alta eficiéncia na conversdo
de energia eolica. Seu funcionamento ¢ baseado na intera¢do entre os enrolamentos do
estator e do rotor, utilizando os principios da indugdo eletromagnética [112]. A poténcia

elétrica P ¢ dada pela expressao (21):

1
P= EpAv3Cpn (21)
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onde p € a densidade do ar, A € a drea varrida do rotor, v € a velocidade do vento, Cy, € 0
coeficiente de poténcia e n € a eficiéncia do gerador e do trem de for¢a. Os PMSGs, por
outro lado, sdo utilizados em certos projetos pela sua alta eficiéncia e confiabilidade,
especialmente em configuracdes de acionamento direto que eliminam a necessidade de uma
caixa de cambio.

O sistema de controle também incorpora mecanismos de seguranga, como sistemas
de frenagem para parar o rotor em emergéncias ou durante a manutengao. Esses freios podem
ser aerodinamicos, usando ajustes de passo da ldmina para travar o rotor, ou mecanicos,
usando freios a disco.

A estrutura principal serve como suporte estrutural primario dentro da nacele, sendo
projetado para suportar as cargas mecanicas geradas pela operacdo da turbina, como o peso
dos componentes da nacele, as forcas aerodindmicas no rotor e as cargas dinamicas
resultantes das rajadas de vento e rotacao da turbina. O sistema de guinada € responsavel por
girar a nacele para alinhar o rotor com a dire¢cao do vento, sendo composto por rolamentos
de guinada, mecanismo de acionamento de guinada e os freios de guinada. Seu mecanismo
de acionamento ¢ formado por motores elétricos ou hidraulicos e controlado pelo sistema de
controle da turbina, aplicando torque aos rolamentos de guinada para girar a nacele com base
em dados de direcao do vento em tempo real, fornecidos por anemoémetros montados no topo
da nacele. A modelagem matematica do acionamento de guinada envolve o calculo do torque
necessario T para superar as for¢as aerodindmicas e o atrito, usando a relacdo T = F.r +
F,h, onde E,. ¢ a forga radial, r ¢ o raio do rolamento de guiada, F, ¢ a for¢a axial e h ¢ a
altura do ponto de aplicacdo de forga a partir do plano do rolamento. Os freios de guinada
sdo implementados para travar a nacele no lugar uma vez que ela esteja corretamente
alinhada com a direcdo do vento, evitando a rotacdo em caso de turbuléncia ou falha
mecanica [111].

A torre e a fundag@o sdo componentes que garantem a estabilidade e funcionalidade
de toda a estrutura, de maneira que a torre eleva a nacele e o rotor a alturas ideais para
capturar a energia edlica com maior eficiéncia, enquanto a fundagio ancora a turbina ao solo
para proporcionar a estabilidade necessaria e suportar cargas e condicdes ambientais.
Matematicamente, a torre deve ser projetada para resistir a diversos tipos de cargas, tais

como cargas axiais, de flexdo e de tor¢do. A carga axial P devido ao peso da nacele e do
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rotor pode ser calculada usando a férmula P = mg, onde m ¢ a massa da nacele e do rotor,
e g ¢ a aceleracdo da gravidade. O momento de flexdo M na base da torre devido as cargas
de vento pode ser expresso como M = Fh, onde F ¢ a forca horizontal do vento atuando
sobre o rotor e a nacele, e h ¢ a altura da torre [111]. A for¢a horizontal do vento F pode ser

estimada através da expressao (22):
F = 0,5pAC,V? (22)

onde p ¢ a densidade do ar, A ¢ a area projetada do rotor, C; ¢ o coeficiente de arrasto e IV ¢
a velocidade do vento.

A resposta dinamica da torre as vibragdes induzidas pelo vento também ¢ uma
consideracdo a ser avaliada em projetos de turbinas edlicas, na qual a frequéncia natural f,
da torre deve ser suficientemente diferente da frequéncia de passagem da lamina do rotor e
outras frequéncias harmonicas para evitar ressonancia, que pode causar vibragdes intensas e

fadiga estrutural. A frequéncia natural ¢ aproximada usando a formula (23):

1 [k

I 23
2w m 23)
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onde k ¢ a rigidez da torre e m ¢ a massa efetiva.

Este capitulo apresentou uma revisdo da literatura relacionada aos principais
conceitos do aprendizado de maquina, categorizando as técnicas em diferentes tipos de
aprendizado e detalhando o horizonte de previsao aplicado a este estudo. Foram discutidos
os testes de estacionariedade, essenciais para a analise de séries temporais, € a comparagao
de trabalhos semelhantes, utilizados como benchmark para avaliar os resultados obtidos. O
capitulo trouxe um aprofundamento tedrico sobre as metodologias de aprendizado de
maquina aplicadas, como Regressdo Linear Rigida, Florestas Aleatdrias, Regressdao por
Vetores Suporte, Perceptron de Multiplas Camadas e eXtreme Gradient Boosting. Também
foi incluida a conceituagdao detalhada sobre a natureza do vento, abordando variagao,
previsibilidade, variabilidades interanuais, climatologia dos regimes e a variabilidade do
vento, fatores fundamentais para a modelagem preditiva da geracdo edlica. Por fim,
explorou-se o funcionamento das turbinas edlicas, com foco em suas caracteristicas de

projeto e eficiéncia.
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Capitulo 3-  Materiais e Métodos

Nesse capitulo sdo apresentados os materiais e métodos utilizados no
desenvolvimento deste estudo, detalhando cada uma das abordagens aplicadas. Inicialmente,
¢ feita uma descricdo do Complexo Edlico utilizado como objeto de estudo, com destaque
para suas caracteristicas operacionais e sua relevancia no contexto da geragdo de energia.
Em seguida, ¢ abordado o conjunto de dados, com énfase nas varidveis analisadas e na forma
como foram processadas. A seguir, sdo explorados os modelos de reandlise de previsdo
meteoroldgica com alta resolucdo, que fornecem as bases climatologicas e meteoroldgicas
para as previsdes de geragdo de energia edlica. A secdo dedicada ao machine learning
introduz as técnicas aplicadas no estudo, sendo cada uma delas explicada em subsecdes
especificas. Sdo apresentados, os métodos de Regressao Linear Rigida, Florestas Aleatorias,
Regressdo por Vetores Suporte, Perceptron de Multiplas Camadas e eXtreme Gradient
Boosting, com uma descri¢ao detalhada dos algoritmos, suas caracteristicas e os motivos que
justificam suas escolhas. Por fim, a se¢do de critérios de avaliagdo dos resultados discute as
métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos preditivos, como o coeficiente
de determina¢do (R?), RMSE, MAE, e MAPE, fornecendo a base para a comparagdo dos
resultados obtidos. Cada se¢do visa fornecer uma visdo completa dos materiais ¢ métodos
aplicados, assegurando transparéncia e permitindo a replica¢do do estudo.

Portanto, este trabalho propde o desenvolvimento de cinco previsores de geracdo
edlica, desenvolvidos em linguagem de programagdo Python e base mensal. Os modelos
utilizam uma combinacao dos dados historicos de geragao dos parques eolicos e de variaveis
meteoroldgicas histdricas e previstas. Estes dados meteoroldgicos sdo obtidos através de
modelos de reandlise de alta resolucdo, acessados via a Open-Meteo API (Application
Programming Interface) em formato JSON (JavaScript Object Notation) [30].

Para a regressdo linear rigida, regressao por vetores de suporte e florestas aleatorias,
utilizou-se a biblioteca Scikit-Learn [113], que oferece uma ampla gama de ferramentas para
aprendizado de maquina e analise de dados, e fornece uma implementacdo otimizada para
algoritmos ensemble no caso das florestas aleatorias. A redes neurais perceptron de multiplas
camadas foram desenvolvidas utilizando a biblioteca TensorFlow [114] em conjunto com 0

Keras [115], que ¢ uma API de alto nivel para constru¢do e treinamento de redes neurais
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profundas, facilitando a criacdo e o ajuste de modelos complexos. O extreme Gradient
Boosting foi implementado utilizando a biblioteca Scikit-Learn Skforecast [116] e [117],
especificamente projetada para este algoritmo e conhecida por sua performance e
escalabilidade em tarefas de classificagdo e regressdo. Além dessas bibliotecas especificas
para cada modelo, foram utilizadas outras bibliotecas complementares para manipulacdo de
dados, visualizagdo e avaliagdo de desempenho, como pandas, NumPy, matplotlib e seaborn
[118],[119], [120] e [121]. Adicionalmente, a biblioteca Open-Meteo Requests foi utilizada
para obter previsdes meteorologicas de alta resolu¢do através da API Open-Meteo,
permitindo a incorporagdo de varidveis meteorologicas previstas e historicas nos modelos de
previsao [122].

O Complexo Eolico Pindai, serve como um caso de estudo real para a aplicagdo

destas técnicas de previsdo, sendo apresentado na secao seguinte.

3.1 Descricao do Complexo Edlico e Conjunto de

Dados

Localizado no municipio de Pindai, no sul do estado da Bahia, o complexo edlico de
Pindai possui uma capacidade instalada de 79,9 MW, dividido em quatro parques distintos:
Pindai I com 16,45 MW, Pindai II com 18,8 MW, Pindai III com 21,15 MW e Pindai IV
com 25,5 MW.

Os aerogeradores do complexo foram construidos pela  Wobben
Windpower/ENERCON, especificamente do modelo Enercon E-92. As turbinas possuem
uma poténcia nominal de 2.350,0 kW, sendo a curva de poténcia dos aerogeradores
apresentada na Figura 6. Destaca-se a faixa entre 1 e 25 m/s em que o aerogerador tem sua
partida e opera em transitorio até a faixa de 50% da capacidade total de geracdo, faixa de
velocidade onde o azimute (dire¢@o das pas/rotor) esta sendo ajustado até que as pas fiquem
perpendiculares ao vento incidente [123].

Cada turbina possui um didmetro de 92,0 metros e uma altura de 98,0 metros, com
uma area de varredura de 6.648,0 m? que maximiza a captacdo de vento, incluindo trés pas,

otimizando a conversao de energia cinética e a estabilidade mecanica das turbinas. O cubo
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de cada turbina pode ser ajustado entre uma altura minima de 85 metros e uma méaxima de
138 metros, permitindo uma operagao flexivel que se adapta a diferentes condi¢des de vento,
enquanto a velocidade de ponta das pés atinge até 77 m/s, aumentando a eficiéncia da
geracdo de energia, mantendo a integridade estrutural e o cumprimento das normas de
seguranga.

A seguranca e a durabilidade sdo garantidas a medida que as operagdes sdo suspensas
a uma velocidade de vento de 25,0 m/s, como mostra a Figura 7. Isto ocorre para a prote¢ao
do sistema contra danos potenciais causados por rajadas de vento, cujos cut-in e cut-off sao

de 2 e 25 m/s, respectivamente.
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Os dados de medi¢do dos aerogeradores sdo armazenados em sistemas de controle
chamados Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA). Esses sistemas coletam e
monitoram dados em tempo real, incluindo informagdes sobre a producdo de energia,
condi¢des meteoroldgicas, desempenho dos aerogeradores, e status operacional [125].
Diante disso, o levantamento das séries de gerag@o histdrica foi feito a partir dos dados
medidos da plataforma integrada de medigdo Way2, plataforma que realiza o monitoramento
e gerenciamento dos dados de energia em tempo real. Os dados de geragdo sdao obtidos de
maneira horaria para cada parque edlico, no periodo de julho de 2014 a dezembro de 2023
em MWh, conforme apresentado na Figura 8. A curva em amarelo se refere ao parque edlico

Pindai I, em vermelho para Pindai I, em azul Pindai III e em verde o parque de Pindai I'V.
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Dados de geragdo eodlica hordria contém uma quantidade significativa de detalhes,
capturando, por exemplo, flutuagdes causadas por mudangas meteoroldgicas em periodos
muito curtos. Com mais de 80.000 horas no periodo de quase dez anos, essa discretiza¢ao
introduz uma grande parcela de volatilidade e ruido no conjunto de dados. Isso pode refletir
em condi¢cdes muito diferentes, dependendo da hora do dia, de padrdes climaticos e
influéncias geograficas locais, complicando o processo de reconhecimento de padrdes. A
alta resolucdo temporal significa que os métodos tradicionais de processamento de dados
podem ser insuficientes e podem exigir técnicas mais robustas, como bancos de dados de
séries temporais que sdo otimizados para lidar com grandes volumes de dados de sequéncia
de forma eficiente. Isso exige recursos computacionais para armazenamento, processamento
e analise para lidar com operagdes de dados em grande escala, incluindo processamento e
armazenamento em tempo real.

A escolha de desenvolver modelos de previsdo de geracdo eolica de longo prazo,
especificamente com um horizonte temporal de 12 meses a frente, ¢ uma decisdo estratégica
que visa alcangar objetivos tanto para a operacdo eficiente dos parques eolicos quanto para
o planejamento de longo prazo no setor de energia renovavel. A previsdo com essa extensao
temporal permite aos operadores e gestores obterem uma visao das tendéncias sazonais e
interanuais que influenciam a disponibilidade de recursos e6licos. Visao importante para
otimizar a operagdo dos parques edlicos ao longo do ano.

Um dos principais objetivos de se focar em previsdes de longo prazo ¢ o
planejamento estratégico e a gestdo de riscos. Conhecer antecipadamente os padrdes de
vento esperados para o proximo ano permite que os operadores de parques eodlicos tomem
decisdes informadas sobre a manutencdo preventiva e corretiva, evitando periodos de
inatividade ndo planejada que poderiam comprometer a eficiéncia operacional. A maioria
dos processos como or¢amento, alocacdo de recursos e programacdes de manutengdo, €
conduzida em bases mensais ou trimestrais. A agregacao mensal garante que as informagdes
derivadas dos dados sejam diretamente aplicaveis a esses processos.

Além disso, essa informacao ¢ necessaria para ajustar as estratégias de negociacao
de contratos de fornecimento de energia, assegurando que a producdo edlica esteja alinhada

com as demandas do mercado e as obrigacdes contratuais.
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A previsdao de longo prazo também desempenha um papel na avaliagdo e no
planejamento de investimentos. Para investidores e desenvolvedores de projetos de energia
edlica, a capacidade de prever a geracdo de energia com precisdo ao longo de 12 meses
permite uma melhor avaliagdo da viabilidade econdmica dos projetos, influenciando
decisdes sobre a expansdo da capacidade instalada e a alocagdo de recursos financeiros. Isso
inclui a determinacdo de locais ideais para novos parques eolicos, onde os padrdes de vento
sdo mais favoraveis, e a previsao de retornos financeiros para atrair financiamentos.

Portanto, as metodologias de aprendizado de maquina desenvolvidas e aplicadas
nesse trabalho consistem na previsdo de geracdo eodlica multi-passos direta, com um
horizonte de 12 meses.

A previsao direta ¢ uma abordagem na previsdo de séries temporais multi-passos onde
multiplos modelos sdo treinados de forma independente, cada um destinado a prever um
ponto futuro especifico na série temporal. Diferentemente da abordagem recursiva, onde um
unico modelo ¢ iterativamente aplicado para gerar previsdes subsequentes, a previsao direta
evita a propagac¢do de erros entre os passos, uma vez que cada modelo prevé diretamente o
horizonte desejado sem depender das previsdes anteriores [126].

Os dados extraidos de sistemas de armazenamento, frequentemente apresentam
valores erroneos devido a diversos problemas de medi¢do. Sensores defeituosos ou mal
calibrados podem registrar valores incorretos de producdo de energia, velocidade do vento e
outras métricas. Além disso, condigdes meteoroldgicas adversas como tempestades, podem
causar leituras imprecisas ou falhas temporarias nos sensores. Problemas de comunicagao,
como interrupgdes na transmissdo de dados entre os aerogeradores e o sistema central,
também podem resultar em dados perdidos ou corrompidos. Diferengas nos reldgios dos
dispositivos de medicdo podem causar inconsisténcias nos dados temporais, como registros
duplicados ou em horarios incorretos. Durante manutengdes e paradas programadas, os
sensores podem ndo registrar dados ou registrar valores andmalos devido a auséncia de
geracdo de energia.

Diante desses problemas de medi¢do, ¢ importante realizar uma etapa de pré-
processamento antes da agregacdo dos dados horarios em base mensal na série temporal.

Essa etapa consiste na verificacdo de dados faltantes ou nulos, identificando e tratando dados
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ausentes que podem ocorrer devido a falhas nos sensores ou interrupgdes na transmissao de
dados.

A natureza de dados faltantes ou nulos presentes em séries temporais podem ser
classificada em trés tipos [127] e [128]:

»  Missing Completely at Random (MCAR): a probabilidade de um ponto de dados

estar faltando ¢ a mesma para todas as observagdes, de maneira completamente
aleatdria. Isso significa que a auséncia de um dado ndo esta relacionada a
nenhuma outra informacao ou valor dos dados. Por exemplo, um sensor pode
falhar de vez em quando sem nenhum padrdo especifico.

»  Missing at Random (MAR): a auséncia dos dados esta relacionada a outros dados
que ja foram observados, mas ndo ao valor especifico que esta faltando.

»  Missing Not at Random (MNAR): os dados estdo faltando por uma razdo
especifica relacionada ao valor que esta ausente. Isso significa que a auséncia de
dados depende diretamente do proprio valor que ndo foi registrado. Por exemplo,
se um aerogerador para de funcionar quando a producao de energia ¢ muito baixa,
e por isso nao ha registro desse valor baixo, teremos uma situacdo de dados
faltantes nao aleatorios.

Identificar o tipo de auséncia ¢ importante, pois influencia a escolha dos métodos
estatisticos para lidar com os dados faltantes e garantir a validade da analise. Existem varias
técnicas para tratar esses dados, como a imputagdo média ou mediana, onde os dados
faltantes sdo substituidos pela média ou mediana dos valores disponiveis anteriores, por
exemplo. Outras técnicas incluem o Last Observation Carried Forward (LOCF) e Next
Observation Carried Backward (NOCB), que utilizam o tltimo ou o proximo ponto de dados
observado para preencher as lacunas, mantendo a integridade temporal nas sequéncias de
dados [128].

Também existem métodos de interpolagdo linear e splines, que estimam valores
faltantes usando fung¢des lineares ou polinomiais que sdo uteis quando os dados exibem
tendéncias. A féormula para interpolagdo linear entre dois pontos (X;_1, Ve—1) € (Xt4+1, Yes1)

com (y;) e (y,) conhecidos e (y) ausente no tempo (t) pode ser expressa por (24):
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Ve+1 — Ye-1)

(Xe+1 — Ve-1) X (e~ %) (24)

Ye =Yt t

Além disso, técnicas como imputagcdo baseada em modelo estatistico como ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) ou modelos de espago de estado podem prever
valores faltantes, ajustando um modelo aos pontos de dados observados e usando esse
modelo para estimar valores faltantes. Abordagens de aprendizado de maquina como k-
Nearest Neighbors (k-NN) ou arquiteturas de deep learning podem prever valores ausentes
com base em padrdes aprendidos com os dados de treinamento.

Assim como dados nulos ou ausentes, também ¢ importante a verificacdo de dados
horarios duplicados. Isso envolve a deteccdo e remocao de registros duplicados que podem
resultar de erros de sincronizagao ou retransmissdes de dados. Ao realizar essas verificagdes,
¢ possivel garantir que os dados agregados mensais sejam mais confidveis. Entradas
duplicadas também podem surgir por erros de medi¢@o ou coleta de dados devido a erros do
sistema, erro humano, transmissdo repetida de pacotes de dados ou anomalias de
processamento de dados durante etapas de agregagdo ou transformacgao, caso as operagdes
forem executadas de forma repetida ou se os mecanismos de checkpoint falharem.

Medi¢des duplicadas podem inflar ou esvaziar artificialmente a variabilidade
percebida nos dados, afetando medidas como média, variancia e desvio padrdo, além de
interferir em relagdes ou tendéncias que ndo sdo reais, dificultando a anélise de correlagdes
ou covariancias, por exemplo. A resolu¢do mais efetiva ¢ a checagem em relacdo a data e
hora que esta presente em bancos de dados de séries temporais, € consequentemente a
remocao de entradas duplicadas.

Para esta dissertacao foram aplicadas as técnicas de Missing Completely at Random
(MCAR), de maneira que, para dados horarios faltantes, foram feitas médias das tltimas 10
horas equivalentes aos dias anteriores e a remog¢ao de dados duplicados.

O método de agregagdo mensal pode variar dependendo da natureza dos dados e da
finalidade da analise, podendo ser aplicada a soma (dados horérios em totais mensais), a
média (pontos de dados por hora, benéfica para entender tendéncias centrais, como
velocidade média do vento ou poténcia média) ou a média ponderada (pesos podem ser

atribuidos a pontos de dados por hora antes da média para levar em conta as horas variaveis
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de operagdo ou outros fatores que podem afetar a significancia de cada ponto). Neste caso

sera aplicada a soma, expressa por (25):

N
Sm= ) Xms (25)
i=1

onde S,, ¢ a soma do mé€s M, N ¢ o numero de horas do més e X,,, sdo os pontos de dados
por hora.

A geragdo edlica do complexo de Pindai, agregada por més, pode ser visualizada por
meios graficos na Figura 9 e em forma de niimeros absolutos na Tabela 7 (referente ao

somatodrio dos quatro parques).

Geracao Historica do Complexo Pindai - Julho/2024 a Dezembro/2023
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Figura 9 - Geracao Mensal Historica do Complexo Pindai [MWh]

Tabela 7 - Geracao Mensal Historica do Complexo Pindai [MWh]

Ano Janeiro Fevereiro Margo Abril Maio Junho Julho Agosto Setembro Outubro Novembro Dezembro
2014 - - - - - - 21.280,05 29.770,34 23.865,30 30.529,83 23.108,27 21.910,84
2015 27.239,98 21.526,29 19.992,34 19.150,17 27.866,82 29.943,98 30.611,95 29.033,59 26.930,78 30.063,55 18.716,82 23.114,69
2016 7.931,91 20.005,69 22.154,25 24.855,85 21.872,55 20.529,45 24.705,03 27.765,70 26.720,26 26.527,57 20.060,94 19.116,99
2017 21.718,35 19.747,18 17.640,80 24.759,97 25.508,24 31.543,69 36.977,56 30.380,12 34.899,79 31.954,49 22.727,51 17.349,70
2018 20.580,09 13.320,06 12.597,85 23.848,18 27.825,89 28.911,27 2947354 31.022,99 29.048,36 26.697,73 26.421,86 13.774,35
2019 27.949,26 10.545,63 16.890,62 15.283,62 24.010,89 29.094,91 27.487,89 35.082,71 30.849,61 33.658,89 24.617,90 26.200,77
2020 11.168,09 11.217,73 14.498,21 18.756,44 20.716,74 26.512,13 29.497,55 34.861,09 32.238,02 24.920,82 19.330,54 18.667,91
2021 15.236,45 8.466,07 1497192 14.716,70 19.008,71 19.853,35 31.732,53 24.089,98 29.294,89 2552559 14.704,22 13.629,71
2022 10.587,72 10.568,53 23.799,91 20.919,92 22.844,20 22.543,00 25.994,05 32.306,06 28.411,11 30.921,91 15.408,20 13.439,00
2023 15.328,97 23.046,24 25.687,46 19.141,45 27.088,00 30.117,77 28.315,33 24.355,70 28.450,51 25.434,09 18.170,29 21.522,13

A anélise estatistica dos dados de geracdo ao longo do periodo de julho de 2014 a
dezembro de 2023 ¢ apresentada na tabela 8. A média da geragdo, calculada em 23.292,29
MWh, fornecendo uma referéncia central para o desempenho tipico do complexo edlico.

Essa média ¢ acompanhada por um desvio padrdo de 6.532,45 MWh, o que indica uma
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variabilidade consideravel nos dados, sugerindo que a producdo de energia do parque edlico
ndo ¢ constante, mas sujeita a flutuagdes substanciais ao longo do periodo observado.

O valor minimo de geragdo registrado foi de 7.931,91 MWh, que representa um
ponto de baixa significativa na producdo de energia. Este valor pode refletir condigdes
adversas, como periodos de baixo vento, manutencdo do parque, ou outros fatores
operacionais que impactaram negativamente a capacidade de gera¢do. Em contraste, o valor
maximo de 36.977,56 MWh marca um pico de producdo, possivelmente associado a
condi¢des ideais de vento ou a uma maximizagdo da eficiéncia operacional do parque. A
diferenga entre esses valores maximo e minimo, conhecida como amplitude, ¢ de 29.045,65
MWh, destacando a vasta gama de variacdo na capacidade de geracdo do parque ao longo
do tempo.

Os quartis da distribuicdo fornecem informagdes adicionais sobre a dispersdo dos
dados. O primeiro quartil (25%) situa-se em 19.123,11 MWh, indicando que 25% das
observagdes de geragdo estdo abaixo desse valor. Ja o terceiro quartil (75%) € de 27.765,70
MWh, o que significa que 75% das observagdes de geracdo estdo abaixo desse limiar. A
mediana, que se localiza entre esses quartis, oferece uma visdo do ponto central da
distribuicao, em 23.938,09 MWh, indicando uma leve assimetria positiva nos dados.

O desvio padrao ¢ uma medida estatistica que indica a quantidade média pela qual
os valores de geragdo de energia e6lica diferem da média ao longo do periodo analisado. Em
termos praticos, um desvio padrido dessa magnitude sugere que a geragdo de energia do
complexo experimenta flutuagdes substanciais més a més. Este valor ¢ particularmente
relevante porque, em um contexto de operacdo e planejamento de energia, uma alta
variabilidade na produ¢do pode complicar a previsdo e o equilibrio entre oferta e demanda.
Um desvio padrdo de 6.532,45 MWh significa que em muitos meses, a geracdo de energia
pode estar significativamente acima ou abaixo da média de 23.292,29 MWh. Tal variacao
pode ser influenciada por fatores sazonais, como variagdes na velocidade do vento,
mudangas climaticas, ou operagdes de manutencdo que afetam a disponibilidade das
turbinas.

Além da amplitude de 29.045,65 MWh, que representa a diferenga entre o valor
maximo de 36.977,56 MWh e o valor minimo de 7.931,91 MWHh, indica a grande varia¢ao

na geragdo de energia ao longo do periodo observado.
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Tabela 8 - Estatisticas Descritivas dos Dados de Geracao

Estatisticas Descritivas Valores
Média 23.292,29

Desvio Padrio 6.532,45
Minimo 7.931,91

1° Quartil (25%) 19.123,11
Mediana 23.938,09

3° Quartil (75%) 28.387.17
Maximo 36.977,56
Amplitude 29.045,65

O conjunto de dados de treinamento influencia a capacidade dos modelos de capturar
padrdes e dindmicas dentro da base de dados, consistindo em uma colecdo de pares de
entrada-saida usados pelo algoritmo de aprendizado para aprender pelo exemplo
supervisionado.

Um dos principais riscos durante a fase de treinamento € o overfitting, em que um
modelo aprende os detalhes e o ruido nos dados de treinamento a ponto de impactar
negativamente o desempenho em novas observagdes, ocorrendo normalmente quando o
conjunto de dados ¢ muito pequeno ou quando o modelo ¢ excessivamente complexo. Por
outro lado, o underfitting ocorre quando um modelo ¢ muito simples em relagdo a
complexidade necessdria para capturar os padrdes nos dados, quando os dados de
treinamento sdo insuficientemente representativos ou na presenga de ruidos, resultando em
um modelo com desempenho ruim mesmo no conjunto de dados de treinamento, nao
conseguindo capturar tendéncias.

Em relacdo ao conjunto de dados de validagdo, ¢ usado para fornecer uma avaliagdo
imparcial do ajuste do modelo para um novo conjunto de dados distinto daquele utilizado
para treinamento, possibilitando também o ajuste dos hiperparametros do modelo. Nesta
etapa, ¢ importante refinar os hiperpardmetros do modelo sem o uso do conjunto de testes,

que deve permanecer Unica e exclusivamente para avalia¢do final, evitando vazamento de
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dados. A funcdo do conjunto de validagdo é evitar o overfitting enquanto otimiza a
configuracdo e os hiperparametros, garantindo que o modelo generalize bem para dados
NOVos.

Na etapa de validacdo cruzada, a matematica envolvida na sele¢do dos melhores
parametros baseia-se na formagdo de uma matriz multidimensional, onde cada dimensao
representa um hiperpardmetro especifico com seus possiveis valores. No modelo do
perceptron de multiplas camadas, por exemplo, podem ser utilizados seis hiperpardmetros:
o numero de neurdnios na camada oculta (com 3 valores), a taxa de dropout (4 valores), a
taxa de aprendizado (3 valores), o otimizador (3 valores), a fungdo de ativagdo (3 valores) e
o tamanho de amostras Batch Size (3 valores). Isso resulta em uma matriz tridimensional
com 972 (3 x4 x3Xx3x3X3) combinagdes possiveis. Cada célula dessa matriz
corresponde a uma combinagdo Unica, na qual o modelo ¢ treinado e avaliado. Durante a
valida¢do cruzada, o conjunto de dados ¢ dividido em k partes (folds), e o modelo ¢ treinado
k vezes, cada vez utilizando um fold diferente como conjunto de valida¢do e os restantes
como conjunto de treinamento [129]. O desempenho médio do modelo em cada combinagdo
de hiperparametros ¢ calculado e a combinagdo que resulta na melhor métrica de avaliagdo
média ¢ escolhida como a melhor configuragdo. Esse processo sistematico garante uma
exploracdo do espaco de hiperparametros e ajuda a encontrar a configuracdo o6tima que
maximiza a performance do modelo.

A medida que o nimero de hiperparametros aumenta, a grade cresce
exponencialmente, o que pode aumentar a carga computacional e tornar o processo de busca
por hiperparametros Otimos extremamente demorado e ineficiente. Este fendmeno ¢
conhecido como explosdo combinatorial de hiperparametros, diferentemente da maldi¢ao da
dimensionalidade, que esté4 relacionada ao nimero de entradas no conjunto de dados [79].
Um recurso que pode ser aproveitado durante o treinamento do modelo ¢ a parada antecipada
(Early Stopping). Esse método avalia o desempenho do modelo em um conjunto de
validagdo apo6s cada iteracdo. Se o desempenho no conjunto de validagdo nao melhorar apos
um determinado numero de iteragdes consecutivas, o treinamento ¢ interrompido.

O conjunto de dados de teste ¢ projetado para fornecer uma avaliacdo da capacidade
de generalizagdio do modelo para novos dados, servindo como teste definitivo do

desempenho do modelo fora das condi¢des controladas das fases de treinamento e validagao.



75

Como visto anteriormente, os dados de teste devem ser completamente independentes dos
conjuntos de treinamento e validagdo, para garantir que as métricas de desempenho avaliadas
nos dados de teste reflitam previsoes honestas, livres de vieses que poderiam ser introduzidos
se o modelo tivesse sido exposto a esses dados durante o treinamento. Esse conjunto deve
ser representativo da populagdo geral ou da variedade de cenarios que o modelo encontrara
em uso real, tendo uma distribuicao semelhante de entradas e saidas.

A literatura ndo fornece uma diretriz definitiva sobre a maneira correta ou mais
adequada de separar os conjuntos de dados de treinamento, validagdo e teste. A maneira ideal
depende do contexto especifico em que a série temporal esta sendo aplicada, incluindo a
natureza dos dados e os objetivos da analise. Além disso, a quantidade e a qualidade dos
dados disponiveis também servem de insumos para definir a propor¢ao de separagdo, de
maneira que conjuntos de dados maiores podem permitir uma maior alocacgao para dados de
treinamento sem comprometer as fases de validacdo e teste. Embora a literatura forneca
varias recomendacdes para a divisao de conjuntos de dados, como proporgdes de 70% para
treinamento, 15% para validacdo e 15% para teste, ou 60% para treinamento, 20% para
validagdo e 20% para teste, essas propor¢des devem ser vistas apenas como pontos de
partida. Esse contexto ¢ abordado em diversos estudos como nos trabalhos de Friedman [69]
e Lundberg e Lee [73] onde ¢ enfatizada a necessidade de flexibilidade e ajuste com base
em requisitos especificos do modelo e comportamentos dos dados.

Portanto, para este estudo, foi definido que o conjunto de treinamento sera delimitado
de julho de 2014 a janeiro de 2021, correspondendo a 70% dos dados totais. O conjunto de
validagdo sera de fevereiro de 2021 a dezembro de 2022 (20%), e por fim, os dados de teste
de janeiro de 2023 até dezembro de 2023 (10%), conforme abordado na se¢do 5.1 referente
aos resultados da analise da série temporal. A composi¢do da série temporal de geragdo

histérica ¢ agregada com dados meteoroldgicos, abordado na secao seguinte.
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3.2 Modelos de Reanalise de Previsao

Meteorologica com Alta Resolucao

Conforme abordado na se¢do de referencial tedrico, no presente estudo sdo utilizadas
variaveis meteorologicas derivadas de modelos de reanélise, que englobam dados histéricos
e previstos, adaptados ao horizonte especifico relacionado ao Complexo Eolico Pindai. Os
modelos sdo projetados para capturar a dinamica atmosférica em diferentes escalas, desde
sistemas meteoroldgicos amplos até fendmenos localizados como tempestades ou
microclimas, sendo desenvolvidos por servigos meteorologicos internacionais, como o
Deutscher Wetterdienst (DWD) na Alemanha, NOAA nos Estados Unidos, Météo-France

na Franca, e outros [30], apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 - Modelos Meteorologicas e Provedores Internacionais. Fonte: [30]

Modelo meteorolégico Provedor Nacional de Meteorologia Pais de origem Resolucio Duragido da previsio Frequéncia de atualizacio
ICON Servico Meteorologico Alemao (DWD) Alemanha 2-11km 7.5 dias A cada 3 horas
GFS e HRRR NOAA Estados Unidos 3-25km 16 dias A cada hora
ARPEGE E AROME Météo-France Franca 1-25km 4 dias A cada hora
IFS e AIFS ECMWF Unido Europeia 25 km 7 dias A cada 6 horas
UKMO Escritorio Met do Reino Unido Reino Unido 2-10km 7 dias A cada hora
MSM e GSM IMA Japao 5-55km 11 dias A cada 3 horas
MET Nordic MET Noruega Noruega 1 km 2.5 dias A cada hora
HARMONIE KNMI Holanda 2km 2.5 dias A cada hora
HARMONIE DMI Dinamarca 2 km 2.5 dias A cada 3 horas
GEM Servigo meteorologico canadense Canada 2.5km 10 dias A cada 6 horas
GFS GRAPES Administragdo Meteoroldgica da China (CMA)  China 15 km 10 dias A cada 6 horas
ACCESS-G Escritorio Australiano de Meteorologia (BOM)  Austrélia 15 km 10 dias A cada 6 horas
COSMO 2I e 5SM AM ARPAE ARPAP Italia 2 km 3 dias A cada 3 horas

A extragdo dos dados ¢ realizada através de API em formato JSON disponibilizada
na plataforma do Open-Meteo por meio da ferramenta de codigo aberto, de maneira que a
partir de um algoritmo em linguagem Python ¢ possivel realizar a consulta das varidveis
exogenas escolhidas e determinar os pardmetros de busca.

A extracdo inicia-se através das coordenadas de latitude e longitude do ponto de
grade, onde o complexo de Pindai estd localizado na latitude de 14° 29' 24" Sul (-14.5) e
longitude de 42° 41' 24" Oeste (-42.5), conforme apresentado na Figura 10. A data de
consulta para as variaveis historicas sera de 01 de julho de 2014 até 31 de dezembro de 2022,
apresentado na Tabela 10. As varidveis de busca sdo disponibilizadas em base horaria e

consequentemente agrupada posteriormente para base mensal.
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Figura 10 - Localizacdo do Complexo Pindai. Fonte: [130]
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Tabela 10 - Parametros e Descri¢ao das Variaveis Historicas. Fonte: Adaptado de
[30]
Parametro Descricao Unidade
Latitude e Latitude = 14° 29' 24" e longitude = 42° 41' 24". Graus (°),
Longitude minutos
(e
segundos
*)
Temperatura  Temperatura do ar a 2 metros acima do solo °C (°F)
Umidade Umidade relativa a 2 metros acima do solo %

Relativa do Ar

Precipitagdo ~ Soma total da precipitagdo (chuva, aguaceiros, neve) da mm
hora anterior. Dados armazenados com precisdo de 0,1
mm.
Pressdo da Pressdo do ar atmosférico reduzida ao nivel médio do mar hPa
Superficie (MSL) ou pressao na superficie. Normalmente, a pressao
no nivel médio do mar ¢ usada em meteorologia, a pressao
superficial diminui com o aumento da elevagao.
Velocidade do ~ Velocidade do vento a 10 metros acima do solo, sendo o m/s
Vento a 10 nivel padrao.
metros
Velocidade do ~ Velocidade do vento a 100 metros acima do solo. m/s
Vento a 100
metros
Rajadas de Rajadas a 10 metros do solo na hora indicada, sendo m/s
Vento definidas como as rajadas de vento maximas da hora

anterior.

Para todos os pardmetros da Tabela 10, foi estipulada a combina¢do dos modelos

meteoroldgicos chamada Best Match, reunindo informagdes dos modelos do Centro Europeu
de Previsdes Meteoroldgicas de Médio Prazo (ECMWF) [131], ERAS (ECMWF Reanalysis
V5 - quinta geragdo de reanalises atmosféricas do ECMWF com resolugdo espacial de 31 km
e resolucdo temporal de uma hora) [132], ERAS Land (reandlise especifica apenas em

variaveis terrestres com resolucdo espacial de 9 km) [133], ERAS Seamlessly (dados de
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satélite e observacdes de superficie com modelos atmosféricos e oceanicos) [132] e CERRA
(Copernicus Regional Reanalysis for Europe) [134]. E possivel visualizar o resultado da

busca por meios graficos conforme a Figura 11 ou pelo output do algoritmo na Figura 12.

-14.52°N -42.50°E 764m above sea level

Generated in 4620.68ms, downloaded in 8499ms, time in GMT-3

Figura 11 - Variaveis Meteorologicas Historicas Extraidas do Modelo de Reanalise

Best Match. Fonte: [30]

date temperature_2m relative_humidity_2m precipitation rain surface_pressure cloud_cover wind_speed_10m wind_speed_100m wind_direction_10m wind_direction_100m wind_gusts_10m direct_radiation

2014-07-01 YR 0.0 776367 5.524178 3
030 00 64.831306 J 9307 5 4.418144 8 95194344

18.004499 68198761 0 0 3 5.024938 103.392517

17754499 69737404 0. 29 36 8 5108816 100.304787

0 72.703957 0 0 930.135864 .8 2137756 4.904080 100784256 7

0 76532448 0.0 929.994202 1941649 4304649 101.888634 92.662949

Figura 12 - Variaveis Meteorologicas Historicas Extraidas por API JSON

Para a etapa de previsdo, sera necessario atualizar a série temporal com projecdes das
variaveis meteorologicas no intervalo de 01 de janeiro de 2023 a 31 de dezembro de 2023.
Diferente das varidveis realizadas, o sistema de previsdo proveniente a partir do API JSON
da Open-Meteo disponibiliza previsdes a partir de dados diarios, e ndo horarios. Os modelos

meteoroldgicos utilizados para a consulta podem ser vistos na Tabela 11.

Tabela 11 - Modelos Meteoroldgicos Utilizados para Previsao. Fonte: [30]

Modelo Climatico Origem Executado por Resolucio
CMCC-CM2-VHR4 Italia Fundagdo Centro Euro-Mediterraneo de Mudangas Climaticas, Lecce (CMCC) 30 km
FGOALS_f3_H China Academia Chinesa de Ciéncias. Pequim (CAS) 28 km
HiRAM_SIT_HR Taiwan  Centro de Pesquisa para Mudangas Ambientais, Academia Sinica. Nankang, Taipei (AS-RCEC) 25 km
MRI_AGCM3_2_S Japdo Instituto de Pesquisa Meteorologica, Tsukuba, Ibaraki (MRI) 20 km
EC_Earth3P_HR Europa  Consércio EC-Earth. Rossby Center. Instituto Meteoroldgico e Hidrologico Sueco/SMHI, Norrkoping. Suécia 29 km
MPI_ESM1_2 XR Alemanha Instituto Max Planck de Meteorologia, Hamburgo 20146. Alemanha 51 km
NICAM16_8S Japdao Agéncia Japonesa para Ciéncia e Tecnologia Marinha e Terrestre. Kanagawa 236-0001, Japao (MIROC) 31 km

Na Tabela 12, sdo apresentadas as variaveis extraidas da plataforma de previsao.

Diferentemente das extracdes de dados realizadas anteriormente, a velocidade do vento a
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100 metros acima do nivel do solo ndo estd disponivel. Portanto, a extrag¢do foi realizada

para as seguintes caracteristicas:

Tabela 12 - Parametros e Descri¢ao das Variaveis Previstas

Parametro

Temperatura

Umidade Relativa do
Ar

Precipitacao
Pressdo ao Nivel do
Mar

Velocidade do Vento
a 10 metros

Velocidade Maxima
do Vento a 10 metros

Rajadas de Vento

Descricao
Temperatura média do ar a 2 metros acima do solo
Umidade relativa média a 2 metros acima do solo
Soma da precipitacdo didria (incluindo chuva,
aguaceiros e queda de neve).

Pressdo do ar atmosférico reduzida ao nivel médio do
mar (MSL) ou pressdo na superficie.

Velocidade média e maxima do vento 10 metros
acima do solo em um dia

Rajadas a 10 metros do solo na hora indicada, sendo
definidas como as rajadas de vento maximas da hora
anterior.

Unidade
OC (OF)
%

hPa

m/s

m/s

E possivel visualizar o resultado das varidveis de previsdo por meios graficos

conforme a Figura 13 ou pelo output do algoritmo na Figura 14.

-14.50°N -42.50°E 764m above sea level

ms, downloaded in 450

Figura 13 - Variaveis Meteorologicas Previstas Extraidas por API JSON. Fonte: [30]
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date temperature_2m_mean wind_speed_10m_mean wind_speed_10m_max relative_humidity_2m_mean precipitation_sum pressure_msl_mean

2023-01-01 00:00:00+00:00 22.434219 2.915140 4.217610 88.961189 4.742554 1016.448486
2023-01-02 : 22.437826 2.804382 4.049246 88.922531 4.386754 1015.445435
2023-01-03 00: : 23548958 2752959 4165493 80.818428 1172514 1014.343933
2023-01-04 : 23.910088 2.926465 4.056580 79.714317 1.330283 1013.942566
2023-01-05 : 25.221216 2.762309 4173037 68.610214 0.660285 1013141113

2023-12-27 i 24.650864 3.205134 4.569157 56.847260 1.5627906 1013.768188
2023-12-28 00 i 23.246946 3.483828 4.002165 68.874069 3.902505 1012.363586

23193029 2.639092 2.647394 82.900871 5.087454 1011.058838
2023-12-30 it 24.289M4 1.671102 2.689175 73.927681 5.084708 1011.854309
2023-12-31 00:00:00+00:00 25.935198 1.962467 3.768425 54.954475 0.677598 1012.449646

Figura 14 - Variaveis Meteorologicas Previstas Extraidas por API JSON

Conforme sera visualizado na se¢do de resultados, a correlacdo entre variaveis
exogenas € a producdo de energia do complexo edlico destaca o papel significativo da
velocidade do vento a 100 metros acima do nivel do solo. No entanto, devido a
indisponibilidade dessa medicdo especifica para consulta no API de dados futuros, torna-se
necessario estimar a velocidade do vento de 100 metros usando dados coletados a 10 metros
acima do nivel do solo, ajustados através de uma transformagao baseada na altura relativa e
rugosidade do terreno local.

A transformacdo da velocidade do vento em altura relativa ¢ uma técnica em estudos
de energia edlica que permite a extrapolacao das velocidades do vento medidas de uma altura
para outra, usando a teoria logaritmica do perfil do vento [104]. A transformacdo ¢ baseada
no perfil logaritmico do vento, que ¢ derivado da lei da parede na dindmica dos fluidos,
sendo representada pela seguinte formulacao (26):

h
Vi, = Vi X w (26)
log(12)
z
onde V}, ¢ a velocidade do vento de destino a ser calculada (100 metros), V, € a velocidade
do vento em uma altura referéncia (10 metros), h € a altura destino, h, ¢ a altura referéncia
e z ¢ o comprimento de rugosidade do terreno, caracteristico da textura da superficie local e
dos obstaculos.

A rugosidade do terreno ¢ influenciada por caracteristicas superficiais como
vegetacdo, estruturas construidas e topografia, afetando o perfil do vento préoximo ao solo.
O comprimento aerodindmico ¢ um parametro da modelagem do comportamento do vento
proximo a superficie, levando em conta os efeitos da cobertura da terra sobre os perfis
edlicos, de maneira que esse comprimento € representado pela altura acima do solo na qual

o perfil de velocidade do vento ¢ ajustado logaritmicamente devido as caracteristicas da
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superficie. Um valor alto indica maior rugosidade superficial, resultando em uma maior
extragcdo do vento em altitudes mais baixas. Para realizar o célculo foi considerado um valor
de 0,4 metros (z), de acordo com o modelo de rugosidade do estado da Bahia [135],
transformando a velocidade do vento prevista de 10 metros para 100 metros. Com isso, a
base de dados meteorologica ¢ complementada e agrupada com a base de geragao historica

de cada parque eodlico.

3.3 Machine Learning

O trabalho foi desenvolvido em linguagem de programag¢ao Python, com destaque
para as bibliotecas Scikit-Learn, TensorFlow, Keras, Skforecast, XGBoost, pandas, NumPy,
matplotlib, seaborn e Open-Meteo Requests, conforme especificado na sec¢ao 4.

Para melhor entendimento, a Figura 15 ilustra o fluxograma do processo realizado da
aplicagdo de modelos de aprendizado de mdaquina para a previsdo de energia edlica. O
algoritmo comeca com a extra¢do de dados e pré-processamento, submetidos a processos de
limpeza, normalizagdo e transformagdo para garantir que estejam em um formato adequado
para analise. Em seguida, s3o inseridas varidveis meteorologicas importantes provenientes
dos modelos de reandlise fornecidos pela Open-Meteo. Apos a inser¢do dessas variaveis,
realizam-se andlises estatisticas e divisao do dataset em conjuntos de treinamento, valida¢ao
e teste. A verificacdo do horizonte de previsdo acontece para determinar se deve retornar a
etapa de nova extragdo de dados ou continuar para a selecdo do modelo de aprendizado de
maquina.

Na fase de selecdo do modelo, diferentes técnicas de aprendizado de maquina sao
consideradas, incluindo regressao linear rigida, florestas aleatorias, regressao por vetores
suporte, perceptron de multiplas camadas e eXtreme Gradient Boosting. Cada modelo ¢
configurado com suas respectivas caracteristicas e otimizado com hiperpardmetros para
melhorar o desempenho dos modelos escolhidos, conforme serd abordado na se¢do seguinte.
A avaliacdo dos modelos ¢ feita utilizando métricas como o coeficiente de determinacio
(R?), erro percentual absoluto médio (MAPE), raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o

erro absoluto médio (MAE). Essas métricas sdo comparadas para determinar o desempenho
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relativo de cada modelo. Com base nessa comparagao, ¢ selecionado o melhor modelo de

aprendizado de méaquina para a previsao de energia edlica.

Anfcachs o Extragdo de Dados de

Modelos de A Insercﬁo de
Aprendizado de Geragdo do Complexo A -
— £1: g — ari _—
Miquina para a Eoélico e Pré- v e Analises
Previsdo de P Meteorologlcas
Energia Edlica rocessamento

RN T
N

Graéficas
Horizante Treinamento, Divisdo do
-« > - - Estatisti —
Com;) leto Validagéo e Teste Dataset statisticas
Matriz de
Correlagao
Sim
Selegdo do
Modelo
Regressdo Linear Florestas Maquina de Vetor Rede Neura.l eXtreme Gradient
oo o Multilayer .
Rigida Aleatérias Suporte P Boosting
ercepltron
r ~
Otimizagdo dos Hiperparametros
. J
Coeficiente de Determinagdo (R?) ]
[ Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) ] .
Avaliagio > Comparagdo das
dos Modelos [ Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) ] Meétricas
Erro Absoluto Médio (MAE) )

A 4

Selegdo do Melhor Modelo de Aprendizado de Méaquina para a Previsdo de Energia Edlica

|

C =

Figura 15 - Fluxograma do Algoritmo de Previsdo de Longo Prazo
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3.3.1 Regressao Linear Rigida

A Regressdo Linear Rigida ¢ implementada usando a classe Ridge do moédulo
sklearn.linear_model na biblioteca Scikit-Learn. A otimiza¢do considera o parametro de
regularizacdo (alpha) para melhorar o condicionamento do problema e reduzir a variancia
das estimativas, sendo definido como 10.0. O parametro fit intercept especifica se uma
constante (viés ou interceptacdo) deve ser adicionada a fun¢do de decisdo, e neste caso, €
definido como True. O parametro normalize é definido como False, que combinado com
fit_intercept, garante a normalizagdo antes da regressao, subtraindo a média e dividindo pela
norma (L2).

O numero maximo de iteragdes max_iter, ¢ definido como None, o que significa que
sera utilizado o método de otimizagdo por gradiente conjugado sem limite de iteragdes
predefinido. O parametro tol, referente a precisdo da solucdo, ¢ definido como 0.001. O
parametro solver ¢ configurado como auto, permitindo que o algoritmo escolha
automaticamente a melhor rotina computacional com base no conjunto de dados. Por fim, o
parametro random_state ¢ definido como None. Este parametro ¢ utilizado para definir a
semente do gerador de numeros aleatdrios, mas, neste caso, s6 seria configurado se o solver
fosse diferente de auto.

Os valores testados para cada um dos hiperparametros sdo ilustrados na Tabela 13,
juntamente com seu resultado otimo. A validacdo cruzada testou 1.440 combinagdes

diferentes de hiperparametros (para cada parque eolico), levando 4 minutos.

Tabela 13 — Validacdo Cruzada dos Hiperparametros - Regressiao Linear Rigida

Hiperparametros Valores Testados Resultado Otimo
alpha [0.1, 1, 10, 100] 10
fit_intercept [True, False] True
normalize [True, False] False
max_inter [100, 200, 500, None] None

tol [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1] 0.001
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solver [auto, svd, cholesky, Auto
sparse_cg, lsqr, sag]

random_state None None

3.3.2 Florestas Aleatodrias

A regressio com Random Forest ¢ implementada wusando a classe
RandomForestRegressor do modulo sklearn.ensemble na biblioteca Scikit-Learn. O nimero
de arvores na floresta, n_estimators, foi definido como 100. O critério para otimizacao, que
mede a qualidade das divisdes, ¢ a squared_error, utilizado para minimizar o erro quadratico
médio. A profundidade maxima de cada arvore, max_depth, esta configurada como None,
permitindo que as arvores cresgam até que todas as folhas sejam puras ou contenham menos
do que o nimero minimo de amostras exigido.

O parametro min_samples split, que define o nimero minimo de amostras
necessarias para dividir um no, ¢ definido como 2, enquanto min_samples leaf, que define
o nimero minimo de amostras necessarias para estar em uma folha, ¢ configurado como 1.
O min_weight_fraction_leaf, que representa a fragdo minima ponderada da soma total dos
pesos das amostras necessarias para estar em uma folha, ¢ definido como 0. O niimero de
caracteristicas a serem consideradas ao procurar a melhor divisdo, max features, ¢
configurado como auto, permitindo que o algoritmo escolha automaticamente o numero
ideal. O max_leaf nodes, que define o nimero maximo de folhas, estd configurado como
None, permitindo um crescimento ilimitado. O parametro min_impurity decrease, que
controla a divisdo dos nds com base na redu¢do minima da impureza, ¢ definido como 0.

O parametro bootstrap, que especifica se as amostras sdo substituidas durante a
constru¢do das arvores, ¢ configurado como 7rue. O niimero de execugdes em paralelo,
n_jobs, ¢ definido como -1, utilizando todos os processadores disponiveis. O random_state
estd definido como None, controlando a aleatoriedade do bootstrapping e garantindo a
reprodutibilidade dos resultados. O parametro verbose ¢ configurado como 0, desativando a

saida de /ogs detalhados. Por fim, o max_samples, que define o nimero méximo de amostras
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a serem extraidas para treinar cada arvore, ¢ configurado como None, utilizando todas as
amostras disponiveis.

Os valores testados para cada um dos hiperpardmetros sdo ilustrados na Tabela 14,
juntamente com seu resultado 6timo. A validagdo cruzada, utilizando a classe GridSearchCV
do Scikit-Learn, testou 186.624 combinagdes diferentes de hiperparametros (para cada

parque edlico), levando 34 minutos.

Tabela 14 — Validacido Cruzada dos Hiperparimetros — Florestas Aleatérias

Hiperparametros Valores Testados Resultado Otimo
n_estimators [100, 600, 700, 1.000] 700
critério [squared_error, Squared_error

absolute error]

max_depth [None, 5] None
min_samples_split [1,2,3,5] 2
min_samples leaf [1,3,5] 1
min_weight fraction_leaf [0, 0.01,0.1] 0
max_features [Auto, sqrt, 0.1] Auto
max_leaf nodes [None, 20, 50] None
min_impurity decrease [0, 0.001, 0.01] 0
bootstrap [True, False] True
n_jobs [-1] -1
random_state [None, 42, 123] None
verbose [0] 0

max_samples [None, 0.5] None
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3.3.3 Regressao por Vetores Suporte

A Regressao por Vetores Suporte foi implementada usando a classe SVR do médulo
sklearn.svm na biblioteca Scikit-Learn. O hiperparametro C foi definido como 1.000, que
controla a penalidade por erros e regulariza o modelo, determinando o trade-off entre um
limite de decisdo suave e a correta previsao dos exemplos de treinamento. O coefl) ¢ um
coeficiente independente usado em kernels polinomiais e sigmoide, foi definido como 0.1.

O grau do polindmio degree, foi configurado como 2, indicando que um kernel
polinomial de segunda ordem sera utilizado. O parametro epsilon, que especifica a largura
do intervalo onde erros ndo sdo penalizados na fun¢do de perda, estd configurado como 0.01.
O parametro gamma esta definido como scale, o que significa que seu valor ¢ calculado
automaticamente pelo algoritmo com base nas caracteristicas dos dados, ajustando a
influéncia de cada ponto de treinamento.

O kernel utilizado foi configurado como poly, indicando o uso de um kernel
polinomial. O parametro shrinking foi definido como True, que acelera o processo de
otimiza¢do do modelo, tornando o treinamento mais rapido.

Os valores testados para cada um dos hiperpardmetros sdo ilustrados na Tabela 15,
juntamente com seu resultado 6timo. A validacdo cruzada, utilizando a classe GridSearchCV
do Scikit-Learn, testou 35.000 combinagdes diferentes de hiperpardmetros (para cada parque

eolico), levando 29 minutos.

Tabela 15 - Validacao Cruzada dos Hiperparametros — Regressiao por Vetores

Suporte
Hiperparametros Valores Testados Resultado Otimo
C (0.1, 1, 10, 100, 300, 500, 1.000
1000]
coefl) [0.0, 0.1, 0.5, 0.7, 1.0] 0.1
degree [0,1,2,3,4] 2
epsilon [0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3] 0.01

gamma [scale, auto, 0.1, 0.01, 0.001] scale
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kernel [rbf, linear, poly, sigmoide] poly

shrinking [True, False] True

3.3.4 Perceptron de Multiplas Camadas

A regressdo com Perceptron de Multiplas Camadas foi implementada utilizando a
biblioteca Scikit-Learn e TensorFlow Keras para constru¢do, compilagdo e treinamento do
modelo de rede neural.

A camada de entrada ¢ definida pela dimensao dos dados de entrada, que neste caso
¢ composta por oito caracteristicas, tais como a geragao histdrica, temperatura a 2 metros,
umidade Relativa a 2 metros, precipitagdo, pressao na superficie, velocidade do vento a 10
metros, velocidade do vento a 100 metros e rajada de vento a 10 metros. O modelo possui
uma camada oculta com 128 neur6nios, utilizando a funcao de ativagdo Rectified Linear Unit
(ReLU). Apds a camada oculta, uma camada de dropout com uma taxa de 0.5. A camada de
saida do modelo tem um unico neur6nio, pois o objetivo ¢ prever um valor continuo
(regressdo), utilizando a fun¢do de ativacado linear, adequada para tarefas de regressao.

A compilacdo ¢ configurada com o otimizador Adaptive Moment Estimation (Adam)
com uma taxa de aprendizado de 0.001. A funcdo de perda utilizada ¢ o erro quadratico
médio. Durante o treinamento, o tamanho do lote (batch size) foi definido como 32,
determinando o numero de amostras propagadas pela rede antes de atualizar os parametros.
O parametro early stopping foi implementado para interromper o treinamento se o
desempenho no conjunto de validacdo ndo melhorasse apos 1.000 épocas consecutivas,
monitorando a perda de validagdo (val loss).

Os valores testados para cada um dos hiperpardmetros sdo ilustrados na Tabela 16,
juntamente com seu resultado 6timo. A validagdo cruzada, utilizando a classe GridSearchCV
do Scikit-Learn, testou 11.520 combinagdes diferentes de hiperpardmetros (para cada parque

eolico), levando 55 minutos.
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Tabela 16 - Validacido Cruzada dos Hiperparametros - Perceptron de Multiplas

Camadas
Hiperparametros Valores Testados Resultado Otimo
Neuronios na Camada de [8] 8
entrada
Neurdnios na Camada [5, 30, 64, 128] 128
oculta
Neurdnios na Camada de [1] 1
saida
Fungdo de ativagao [ReLU, tangente hiperbolica, RelLU
sigmoide]
Tamanho do lote [32, 64, 128] 32
Coeficiente L2 de [0.001, 0.01, 0.1, 1] 0.01
regularizacao
Otimizador [AdaGrad, Adam, RMSprop, Adam
SGD]
Taxa de aprendizado [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1] 0.001
Taxa de dropout [0,0.3,0.4,0.5,0.6] 0.5
Early Stopping 1.000 épocas sem reducdo de 1.000
erro de 0.01

3.3.5 eXtreme Gradient Boosting

O ntcleo do modelo de previsdo do XGBoost ¢ baseado na classe ForecasterAutoreg
da biblioteca Skforecast, para realizar previsdes autorregressivas. Adicionalmente, o modelo
utiliza 0 XGBRegressor da Scikit-Learn, inicializado com random_state definido como 123
para garantir a reprodutibilidade dos resultados. Este modelo ¢ configurado com 36
defasagens, indicando a consideragdo de 36 valores passados na série temporal para prever
a geracgdo edlica futura. A otimizag¢do do modelo ¢ realizada através de grid search, com o

hiperparametro n_estimators definido como 1000, o que implica um conjunto de 1000
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arvores para mitigar o overfitting enquanto aumenta a precisdo do modelo. O parametro
max_depth foi configurado no valor 3, para evitar que o modelo se torne excessivamente
complexo. A taxa de aprendizado ou learning rate foi fixada em 0,01, equilibrando a
velocidade de convergéncia e o risco de ultrapassar as solugdes 6timas.

Os parametros colsample bytree e subsample sdao definidos como 0,05 e 1,
respectivamente, controlando a fragdo de caracteristicas e amostras utilizadas, o que afeta
tanto o viés quanto a varidncia do modelo. O min_child weight ¢ definido como 1,
estabelecendo a soma minima dos pesos das observacdes exigidas para uma divisdo; e
gamma ¢ configurado como 0, especificando a reducdo minima de perdas necessaria para
realizar uma divisdo, ajustavel conforme a funcdo de perda. Para reduzir o overfitting, o
termo de regularizagdo L2 (lambda) é definido como 1, enquanto o termo de regulariza¢ao
L1 (alpha) ¢ configurado como 0, apropriado para cendrios de alta dimensionalidade. O
modelo também utiliza todos os nucleos de CPU disponiveis para computacdo paralela,
através do pardmetro n_jobs configurado como -1, aumentando a eficiéncia considerando os
dados extensos e calculos complexos envolvidos. O parametro scale pos weight ¢ definido
como 1, util em casos de desequilibrio de classe alta para uma convergéncia mais rapida.

A exploracao das defasagens ¢ realizada através do parametro lags grid, testando
combinagdes de [1, 2, 3, 20], com o objetivo de identificar a estrutura temporal que melhor
capta a dindmica da geragao eolica no complexo do Pindai. Isso ¢ importante para entender
como os valores passados influenciam as previsdes futuras e para capturar padrdes sazonais
ou outras dependéncias temporais. Finalmente, o uso de bootstrapping com 500 iteragdes
auxilia na estimativa dos intervalos de confianca em torno dos valores previstos, oferecendo
uma medida da incerteza preditiva do modelo.

Os valores testados para cada um dos hiperparametros sdo ilustrados na Tabela 17,
juntamente com seu resultado otimo. A validacdo cruzada, a partir da funcdo
grid_search_forecaster do skforecast.model selection, testou 451.584 combinagdes
diferentes de hiperparametros (para cada parque eolico), sendo as configuragdes
mencionadas acima identificadas como os melhores resultados para o modelo XGBoost,
minimizando o overfitting e maximizando a precisdo. O processo de validacdo cruzada levou
1 hora e 33 minutos, rodando em um MacBook Air chip M1, CPU de 8 nucleos (4 de

desempenho e 4 de eficiéncia), GPU de 7 nucleos e Neural Engine de 16 nucleos.
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Tabela 17 - Configuraciao dos Hiperparametros — eXtreme Gradient Boosting

Hiperparametros Valores Testados Resultado Otimo
n_estimators [100, 500, 600, 700, 1.000, 1.000
1.300, 1.500]
max_depth [1,3,5,7] 3
learning rate [0.001, 0.005, 0.01, 0.02, 0.01
0.03]
colsample bytree [0.01, 0.05, 0.1, 0.4] 0.05
subsample [0.2,0.5, 1] 1
min_child weight [1] 1
gamma [0] 0
reg lambda [0, 1] 1
reg_alpha [0, 1] 0
n_jobs [1] -1
lags grid [1,2,3,5,10,20] [1,2,3,20]
refit [True, False] True
random_state [42, 123] 123
lags [12, 24, 36] 36

34 Critérios de Avaliacao dos Resultados

A avaliacdo do desempenho do modelo corresponde a métricas de acurécia e
aplicabilidade dos modelos preditivos. Nesse sentido, foram utilizados quatro métricas para
avaliar a qualidade dos modelos de regressdao: o Coeficiente de Determinacdo (R?), o Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) ¢ o Erro
Absoluto Médio (MAE) [14].
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O coeficiente de determinagdo (R?) mede estatisticamente o grau em que as variagdes
na variavel dependente podem ser atribuidas as variacdes nas variaveis independentes [14].

O coeficiente ¢ calculado conforme a expressao (27):

R2 1 Soma dos quadrados de residuos (SSR) 57
B Somar total de quadrados (SST) @7)

onde a soma total dos quadrados (Total Sum of Squares - SST) mede a variancia total dos
dados observados e ¢ calculada como a soma dos quadrados das diferencas entre cada valor
observado e a média geral dos dados. A soma de quadrados de residuos (Sum of Squares of
Residuals - SSR) ¢ a soma de erros quadrados de previsdao, medindo a varidncia nos e
aplicado como a soma dos quadrados das diferengas entre cada valor observado e seu valor
previsto. Dessa forma, um coeficiente alto (préximo a 1) indica que uma maior propor¢ao
da variancia ¢ capturada pelo modelo com uma forte explicabilidade, enquanto valores
baixos de coeficiente significam que o modelo ndo tem a capacidade explicativa de
variabilidade dos dados de resposta em torno de sua média [14].

Existe uma variagdo da métrica, sendo chamada de R? ajustado, modificando a
formula original para dar conta do nimero de preditores no modelo, fornecendo uma medida
mais equilibrada que penaliza o uso excessivo de preditores irrelevantes. A expressao ¢
apresentada em (28).
1-RHYMm -1

n—k-—1

onde n ¢ o numero de observagdes e k ¢ o numero de preditores.

R? Ajustado = 1 — (28)

O erro percentual absoluto médio (MAPE) ¢ uma medida estatistica que consiste em
avaliar a precisdo em contextos que a comparagdo da magnitude dos erros como
porcentagens, é significativa [14]. E quantificada a precisdo a partir do calculo da média dos
erros percentuais absolutos pelos quais as previsdes se desviam dos valores reais por meio

da expressao (29):

n
100% - |y, — P;
MAPE = "z |y i | (29)
n 4 Vi

i=

onde y; ¢ o valor real, §; representa o valor previsto e n ¢ o nimero de observagoes.
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A métrica do MAPE ¢ expressa como uma porcentagem, de maneira que um valor
de, por exemplo, 3%, significa que o erro de previsdo estd dentro de 3% dos valores reais,
sendo fécil sua interpretacdo para avaliar a qualidade da previsdo. Um problema identificado
¢ que o MAPE trata de superestimativas e subestimacdes de forma assimétrica, na qual os
maiores valores reais terdo um erro percentual menor em comparagdo com valores reais
menores para o mesmo erro absoluto, distorcendo a avaliacdo ao lidar com dados que variam
significativamente em magnitude [14].

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) mede a magnitude das previsdes de um
modelo em relacdo aos valores observados, proporcionando uma compreensao intuitiva da
precisdo do modelo. A métrica ¢ calculada em trés etapas, sendo a primeira referente ao
calculo da diferenca dos erros, de maneira que para cada ponto de dados, calcula-se a
diferenga entre o valor observado y; e o valor predito pelo modelo y;. Esta diferenca ¢
chamada de erro residual. Em seguida, cada erro residual ¢ elevado ao quadrado, para evitar
que o0s erros positivos e negativos se anulem, e para penalizar maiores discrepancias mais
severamente [14]. A média desses erros quadraticos ¢ entdo calculada, e finalmente, tira-se

a raiz quadrada dessa média, resultando no RMSE, conforme férmula apresentada em (30):

n
1
RMSE = |- (i = 9. (30)
i=1

O Erro Absoluto Médio (MAE) ¢ uma métrica estatistica amplamente utilizada no
contexto da modelagem preditiva para avaliar a precisdo de modelos de previsdo. Essa
métrica mensura a média dos erros absolutos entre as previsdes e os valores observados

empiricamente [14]. A expressao matematica do MAE ¢ dada por (31):
n
1 ~
MAE = "Iy, = 9 G1)
i=1

onde n representa o nimero total de observacdes, y; € o valor real observado e y; ¢ o valor
previsto. A métrica mede a magnitude média dos erros sem levar em conta a sua dire¢@o, ou

seja, trata de forma igual tanto os erros positivos quanto os negativos.
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3.5 Consideracoes Gerais

Este capitulo apresentou todas as etapas do desenvolvimento dos modelos de
aprendizado de maquina para a previsdo de geragao de energia edlica para o ano de 2023 do
Complexo Edlico de Pindai. Inicialmente, foi descrito o complexo em estudo, destacando as
especificidades do local, as condi¢des climaticas predominantes e as caracteristicas
operacionais que o tornam adequado para este tipo de analise preditiva. A compreensdo
dessas particularidades foi utilizada como critério para a escolha e configura¢do dos modelos
de previsdo, assegurando que as técnicas aplicadas estivessem alinhadas com as dinamicas
atmosféricas e operacionais do parque edlico. Em seguida, foi discutido o conjunto de dados
utilizado no estudo, composto tanto por dados historicos de geragdo de energia quanto por
variaveis meteorologicas derivadas de modelos de reanalise de alta resolugdo. A inclusdo
dessas varidveis de previsdo meteorologica, com alto detalhamento espacial e temporal,
garantiu que as previsdes capturassem os padrdes médios de vento e as flutuagdes de curto
e médio prazo.

Na parte dedicada aos modelos, foram implementadas e testadas cinco abordagens
distintas, tais como Regressdo Linear Rigida, Florestas Aleatorias, Regressdao por Vetores
Suporte, Perceptron de Multiplas Camadas e eXtreme Gradient Boosting. Um aspecto
diferencial deste trabalho foi o teste exaustivo de hiperpardmetros para cada um desses
modelos, utilizando técnicas de validagao cruzada para encontrar as melhores combinagdes
de parametros para cada técnica. Este processo consiste na contribui¢do para a lacuna de
pesquisas existentes, através da exploracdo a fundo da diversidade de combinacdes de
hiperparametros em diferentes modelos.

No caso da Regressdo Linear Rigida, o parametro fundamental a ser ajustado ¢ o
coeficiente de regularizagdo (a). Este coeficiente controla o grau de penalizagdo imposto
sobre os coeficientes do modelo, influenciando diretamente o frade-off entre viés e variancia.
O ajuste neste estudo foi tratado como um problema de otimizagao, de maneira que valores
baixos desse parametro podem gerar um modelo com coeficientes grandes e,
consequentemente, suscetivel ao overfitting, pois o modelo se ajustaria excessivamente aos

dados de treinamento, capturando ruidos. Por outro lado, valores muito altos restringem em
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demasia os coeficientes, tornando o modelo incapaz de capturar as variagdes necessarias
para previsdes acuradas. Para determinar o valor ideal, foi empregada a valida¢do cruzada
em um grid de valores que variaram de 10~ a 102. Além disso, a escolha de um modelo de
regularizacdo L, (regressdo rigida) foi feita com base na literatura, onde essa regularizacao
considerada em problemas de multicolinearidade, como os enfrentados ao lidar com
multiplas varidveis meteorologicas.

Para o modelo de Florestas Aleatdrias, a analise focou-se em trés hiperparametros
principais: o nimero de arvores na floresta, a profundidade méxima das arvores e o nimero
minimo de amostras por folha. O niimero de arvores define quantas arvores de decisdo
independentes serdo geradas. A literatura mostra que um aumento no numero de arvores
melhora a estabilidade do modelo ao reduzir o erro de generalizagdo, pois a média das
previsdes das arvores tende a ser mais robusta. No entanto, mais arvores também aumentam
o custo computacional. Portanto, o valor ideal de arvores foi escolhido testando valores entre
100 e 1000, com a observacdao de que, apds certo ponto (geralmente em torno de 500), o
ganho marginal de performance foi pouco significante. A profundidade méaxima das arvores,
por sua vez, influencia diretamente a complexidade do modelo. Arvores muito profundas
tendem a criar regras muito especificas que ndo generalizam bem para dados novos. A
profundidade 6tima foi determinada testando vérias configuragdes, com a validacao cruzada
indicando que uma profundidade moderada, em torno de 5 niveis, era suficiente para capturar
as complexidades sem overfitting.

No caso da Regressao por Vetores Suporte, o objetivo € encontrar um hiperplano que
minimize o erro em uma margem de tolerancia (¢), com dois parametros principais a serem
ajustados: o parametro de regulariza¢do (C) e a largura da margem (g). O parametro de
regulariza¢do controla o compromisso entre maximizar a margem € minimizar o erro de
previsdo para os pontos que estdo fora da margem. Um valor alto permite que o modelo seja
mais rigido, forcando a minimizar os erros ao custo de menor margem, o que pode gerar
overfitting. Valores baixos, por outro lado, aumentam a margem, mas podem resultar em
previsdes menos precisas. Foram uma faixa ampla, de 1071 a 103, com a validagio cruzada
revelando que valores altos em torno de 103produzem o melhor equilibrio. Em relagio a

margem de tolerancia, sua escolha ¢ fundamental para determinar a zona de insensibilidade
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ao erro. Foram testados valores entre 1073 a 3 X 103, encontrando que valores proximos a
1072 resultavam na melhor performance.

O modelo de Perceptron de Multiplas Camadas, uma forma de rede neural
feedforward, exige um ajuste fino de diversos hiperparametros devido a sua natureza
altamente nao linear e flexivel. Os hiperparametros principais incluem o nimero de camadas
ocultas, o nimero de neurdnios por camada, a taxa de aprendizado e a fungdo de ativacdo. O
nimero de camadas e neurdnios determinam a capacidade da rede de aprender
representacdes complexas. Camadas adicionais podem permitir ao modelo capturar
interagdes mais profundas entre as variaveis, mas aumentam o risco de overfitting. Foi
implementada 1 camada oculta, e neurdnios variando de 5 a 128 nesta camada. Os melhores
resultados foram obtidos com aproximadamente 128 neurdnios. A taxa de aprendizado
controla o tamanho dos passos dados na otimiza¢do dos pesos da rede. Uma taxa muito alta
pode levar a oscilagdo do modelo em torno de minimos locais, enquanto uma taxa muito
baixa pode tornar o processo de treinamento ineficientemente lento. A taxa de aprendizado
ideal foi encontrada através da otimiza¢do em uma escala logaritmica, variando de 10™* a
1071, com o melhor desempenho observado em torno de 10~3. Entre as fungdes de ativagio
testadas, a funcdo ReLU se destacou, proporcionando a convergéncia mais rapida e
estabilidade durante o treinamento, em comparagdo com a fun¢do sigmoide ou tangente
hiperbolica.

Finalmente, no modelo de eXtreme Gradient Boosting, o nimero de arvores foi
otimizado em uma faixa entre 100 e 1.500 arvores, com o uso de boosting permitindo que o
XGBoost faga ajustes finos. Foi verificado que aproximadamente 1.000 arvores ofereciam o
equilibrio suficiente entre precisdo e complexidade computacional. A taxa de aprendizado
controla a magnitude das atualizagdes dos coeficientes ao longo das iteragdes, taxas altas
levam a oscilagdes e falta de convergéncia, enquanto taxas muito baixas podem exigem um
niimero excessivo de iteragdes. A melhor performance foi encontrada com taxas entre 1072,

Adicionalmente, a avaliacdo de desempenho dos modelos foi realizada com base em
critérios de erro que permitiram a analise quantitativa da precisdo de cada técnica. Essas
métricas serviram para estabelecer comparagdes com trabalhos semelhantes e validar os
resultados obtidos, assegurando que os modelos desenvolvidos atingiram niveis satisfatorios

de precisdo preditiva.
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Capitulo 4 - Resultados

Os resultados obtidos deste trabalho foram divididos em quatro niveis,
exemplificadas nas se¢des deste capitulo. Os resultados incluem as analises das séries
temporais, analises das etapas de treinamento dos modelos, previsdo da geracdo eolica dos
quatro parques referentes ao Complexo de Pindai para o ano de 2023 e a discussao referente

aos resultados obtidos.
4.1 Resultados da Analise da Série Temporal

Conforme abordado na secdo 4.1 referente ao conjunto de dados da série temporal, o
levantamento da geragao historica do complexo edlico foi extraido em uma escala temporal
de 10 anos, de julho de 2014 até dezembro de 2023. A série temporal bruta foi coletada em
base horaria e totalizando 228 mil observagdes, sendo 57 mil horas para cada parque eolico.
Apos o tratamento e normalizagdo dos dados, utilizando a transformacao para base mensal,
a série temporal de cada parque foi convertida para 114 meses de dados, conforme mostrado
na Figura 16. As caracteristicas estatisticas sdo apresentadas na Tabela 18.

Além disso, a Figura 16 destaca os padrdes sazonais que influenciam a geragdo de
energia eolica, os quais estdo intrinsecamente ligados as variagdes climaticas ao longo do
ano. Durante o periodo umido, que se estende de novembro a abril, observa-se um aumento
significativo na precipitacdo, fendmeno este associado ao deslocamento para o sul da Zona
de Convergéncia do Atlantico Sul. Esse deslocamento provoca uma alteracdo nas condigdes
atmosféricas, resultando em uma diminui¢cdo das velocidades dos ventos na regido. Essa
correlacdo ¢ evidenciada na coloracdo azulada do grafico, que marca os meses de maior
precipitacdo. A diminui¢do da intensidade dos ventos durante este periodo contribui para
uma menor eficiéncia das turbinas eélicas, refletindo-se, consequentemente, em menores
indices de geracdo de energia.

Em contrapartida, o periodo seco, que ocorre de maio a outubro, ¢ caracterizado pelo
recuo da Zona de Convergéncia para o norte, o que modifica substancialmente o regime de

ventos. Durante esses meses, destacados em vermelho no grafico, hA um aumento
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significativo nas velocidades dos ventos, favorecendo a operacdo das turbinas eolicas. Essa
alteracdo sazonal resulta em uma maior eficiéncia na conversao da energia edlica em energia
elétrica, elevando os niveis de geracdo durante este periodo. Tal comportamento sazonal ¢
de extrema relevancia para o planejamento e a otimizacdo da operagao dos parques edlicos,
uma vez que permite antecipar variagdes na producdo de energia com base nos padrdes

climaticos.
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Figura 16 - Geracao Mensal Historica do Complexo Pindai [MWh]

Tabela 18 - Estatistica da Geracao Mensal [MWh]

Parque Eodlico Geracao Média Mediana [MWh] | Desvio Padrao [MWh]

[MWh]

Pindai I 4.851,81 5.005,91 1.345,95
Pindai II 5.429,75 5.392,45 1.573,94
Pindai I1I 6.105,39 6.214,45 1.735,44
Pindai IV 7.005,35 7.296,43 2.109,65

O Parque Edlico Pindai I apresenta uma geracdo média de 4.851,81 MWh e uma

mediana de 5.005,91 MWh, indicando que metade dos dados observados est4 abaixo desse
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valor, sugerindo uma tendéncia central que se opde aos outliers. O desvio padrdo, em
1.345,95 MWh, aponta para um nivel moderado de variabilidade na geragdo, possivelmente
influenciado pela flutuacdo das condigdes de vento. Em comparagao, o Parque Edlico Pindai
II tem uma geragdo média aumentada para 5.329,75 MWh, refletindo maior eficiéncia em
condi¢des de vento em relacdo ao Pindai I. A mediana, ligeiramente superior a média, ¢ de
5.392,45 MWh, indicando uma distribuicdo enviesada para valores mais altos. A
variabilidade, indicada por um desvio padrao de 1.573,94 MWh, também ¢ maior, sugerindo
que o Pindai II pode ser mais suscetivel a variacdes ambientais que afetam a geragado edlica.

O Parque Eolico Pindai III aumenta ainda mais a poténcia média para 6.105,39
MWh, com uma mediana maior de 6.214,45 MWh, mostrando uma distor¢do positiva
consistente na distribuicdo dos valores de geracdo. Este parque apresenta o maior desvio
padrdo entre os trés primeiros, com 1.735,44 MWh, indicando oscilagdes significativas na
geracdo de energia, possivelmente devido a velocidades de vento altamente variaveis. Por
fim, o Parque Eolico Pindai IV supera todos em termos de geracdo média, com 7.005,35
MWh, e possui a maior mediana, com 7.296,43 MWh. Essa distribui¢do inclinada sugere
uma frequéncia consideravel de valores de geragdo mais altos, provavelmente refletindo a
capacidade do parque em aproveitar a energia eodlica de forma otimizada. No entanto,
também ¢ registrado o maior desvio padrdo de 2.109,65 MWh, resultado da dispersdo nos
dados e flutuagdes substanciais que podem ser atribuidas a fatores ambientais e técnicos.

Outro tipo de representagdo grafica ¢ através de boxplots, ilustrado na Figura 17.
Esses graficos apresentam a distribuigao historica da geracdo dos parques edlicos, revelando
tendéncias sazonais e variabilidades na producdo de energia alinhadas com os padrdes
climaticos regionais no nordeste do Brasil. Conforme abordado na se¢do 2.2 sobre as
condi¢des climatologicas da regido da Bahia, a sazonalidade da geragdo e6lica € nitidamente
dividida entre o periodo imido, de novembro a abril, e o periodo seco, de maio a outubro.
Esse padrdo ¢ impulsionado pelas condi¢cdes meteorologicas regionais influenciadas pela
Zona de Convergéncia Intertropical e caracteristicas topograficas locais.

Durante o periodo chuvoso, a regido experimenta um aumento da precipitagdo e da
cobertura de nuvens devido ao deslocamento para o sul da ZCIT. Essa mudanca resulta na
diminui¢do da velocidade do vento, pois as precipitagdes interrompem os gradientes de

pressdo atmosférica que impulsionam o fluxo do vento. Consequentemente, os parques
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edlicos apresentam numeros de geracdo mais baixos durante esses meses, ja que as
velocidades reduzidas do vento limitam a capacidade das turbinas de operar na capacidade
ideal, ndo atingindo as velocidades necessarias para converter energia de forma eficiente.
Por outro lado, o periodo seco ¢ caracterizado pelo recuo da ZCIT para o norte,
diminuindo a precipita¢do e a cobertura de nuvens, o que leva a céus mais claros e a um
aquecimento solar mais pronunciado da superficie terrestre. Este aquecimento reforca os
gradientes de pressdo locais, aumentando o fluxo de vento em toda a regido. Durante este
periodo, as velocidades do vento excedem os limites operacionais da maioria das turbinas,

atingindo niveis que maximizam a eficiéncia mecanica e operacional dos equipamentos.
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Figura 17 - Boxplots da Distribui¢io Historica de Geracio no Periodo de 2014 a 2023
em MWh. Pindai I (Superior Esquerdo), Pindai II (Superior Direito), Pindai 111
(Inferior Esquerdo) e Pindai IV (Inferior Direito)

Para o Parque Pindai I, os dados indicam um aumento gradual na gerag¢do edlica
mediana de maio a outubro, com um pico durante a estagao seca de julho a agosto, atingindo
uma geracdo mediana de 6.000 MWh no terceiro trimestre. Em contraste, observa-se um
desempenho abaixo da média nos meses de novembro a abril, caracteristico das condigdes

climaticas imidas do nordeste do Brasil, que prevalecem no primeiro semestre do ano.
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De maneira semelhante, os Parques Pindai II e III apresentam flutuacdes sazonais
ainda mais pronunciadas. Por exemplo, Pindai II inicia com uma geracdo média de 4.900
MWh em janeiro, escalando para um pico de 6.900 MWh em agosto. O boxplot de Pindai
III mostra um aumento consideravel na mediana e na faixa de geragdo entre junho e agosto,
com a mediana subindo de 7.000 MWh em junho para 7.900 MWh em agosto.

Pindai IV exibe as mudangas mais abruptas, com os valores médios de geragdo
subindo acentuadamente para 8.400 MWh em agosto, acompanhados por uma expansao na
faixa de valores, especialmente no quartil superior. Em todos os parques, os valores dos
quartis mais baixos aumentam gradualmente durante a estacdo seca. Isso indica que, mesmo
em dias com velocidades de vento relativamente baixas, a geragdo de energia ndo cai tanto
quanto durante a estacdo chuvosa. Em outras palavras, durante a estacdo seca, mesmo 0s
dias menos favoraveis para a geragdo de energia edlica ainda produzem mais energia do que
os dias semelhantes na estacdo chuvosa. Esse impacto sazonal ¢ confirmado pela queda na
geracdo de novembro a margo, coincidindo com a estacdo chuvosa, quando as velocidades
do vento sdo geralmente mais baixas e inconsistentes.

A partir da andlise de correlagcdo entre as varidveis exdgenas meteorologicas e a
geracdo de energia edlica no complexo edlico de Pindai, ¢ possivel entender como os fatores
ambientais influenciam a produgao de energia, apresentado na Figura 18. Entre as varidvesis,
a velocidade do vento a 100 metros apresenta a maior correlacdo positiva com a geragao de
energia nos quatro parques, com Pindai I apresentando a correlagdo mais forte com 90,33%,
seguido por Pindai III com 89,95%, Pindai II com 88,94% e Pindai IV com 85,96%. Essa
forte correlagdo exemplifica a importancia majoritdria que os ventos de alta altitude
desempenham na maximiza¢do da producdo de energia. Da mesma forma, velocidade do
vento a 10 metros e rajadas de vento a 10 metros também apresentam correlacdes positivas
significativas. Por exemplo, a velocidade do vento a 10 metros tem uma correlagdo de
87,93% em Pindai III e porcentagens ligeiramente menores nos outros parques, indicando
que mesmo em altitudes mais baixas a velocidade do vento continua sendo um determinante
da eficécia da geragdo.

Por outro lado, sdo perceptiveis correlagdes negativas com temperatura, umidade
relativa do ar e precipitag@o. Particularmente, a precipitacdo apresenta a correlacdo negativa

mais forte, especialmente em Pindai I, onde atinge -69,53%. Isso porque a precipitagdo inibe
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a eficiéncia das turbinas, por meio de impactos diretos na mecanica da turbina ou efeitos
indiretos, como mudangas na densidade do ar e nos padrdes de vento. A umidade relativa do
ar e a temperatura também apresentam correlagdes negativas em todos os parques, com a
temperatura em Pindai I apresentando o impacto negativo com -36,26%. Essa variavel afeta
negativamente a geracdo eodlica devido a influéncia na densidade e pressdo do ar, e
consequentemente, afetam a velocidade e a estabilidade do vento. A pressdo da superficie
apresenta uma correlagdo neutra com a geragdo eodlica, variando marginalmente entre os
parques. Isso sugere que embora a pressdo atmosférica impacte a formagdo e o
comportamento do vento, sua influéncia direta na geragdo eélica pode ser menos
pronunciada em comparagdo com outros fatores. As correlagdes de pressdo superficial
variam de 16,42% em Pindai II a 21,69% em Pindai IV.

Correlacao de Variaveis Exégenas com Geracao do Complexo Pindai

MW Pindailv mPindailll mPindaill mPindail

85,96%
Velocidade do Vento 100m 89,85%
88,94%
90,33%
84,15%
87,93%
Velocidade doVento 10m 87.38%
87,48%
75,07%
Rajada de Vento 10m 82,65%
84,28%
80,85%
21,69%
Pressao da Superficie 20,21%
16,42%
20,43%
-28,22%
Temperatura 2m -32,45%
-30,52%
-36,26%
-45,03%
-56,16%
Umidade Relativa do Ar2m -56,63%
-55,63%
-57,71%
-67,18%
Precipitagdo -67,58%
-69,53%

-80% -60% -40% -20% 0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 18 - Correlacio de Variaveis Exogenas com a Geracio do Complexo de Pindai

De maneira semelhante, a distribui¢do dos pesos atribuidos as variaveis exdgenas
detalha as varidveis que exercem maior influéncia sobre os resultados, ilustrado na Figura
19. A varidvel com maior peso ¢ a velocidade do vento a 100m (0.38), indicando que a
performance do vento em alturas elevadas é determinante na gera¢do de energia, seguida

pela velocidade do vento a 10m (0.32). As rajadas de vento a 10m, precipitagdo, umidade
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relativa do ar a 2m, temperatura a 2m e pressao da superficie, com menores pesos: 0.17,

0.11,0.012, 0.007 e 0.001, respectivamente.

Pesos Atribuidos as Variaveis Exdgenas

Velocidade do Vento 10m i - 0,32
Rajada de Vento 10m 0,17
Precipitagdo 0,11
Umidade Relativa do Ar 2m 0,012
Temperatura 2m 0,007
Pressdo da Superficie 0,001
0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4

Pesos

Figura 19 - Peso Atribuido as Variaveis Exogenas

A correlagdo entre a geracao e a velocidade do vento a 100 metros também pode ser
vista nos graficos de dispersdo, na Figura 20. Cada ponto representa um par observado de
valores: velocidade do vento a 100 metros e a geragdo de energia correspondente. A
distribuicao dos pontos aborda a variabilidade e as tendéncias dentro dos dados, enquanto a
reta de regressdo ilustra o efeito médio da velocidade do vento na geracdo em toda a faixa
observada. A inclinagdo positiva da reta corrobora a forte correlagdo positiva previamente
quantificada, em relacdo a maior energia cinética disponivel em massas de ar em movimento

mais rapido, na qual as turbinas convertem de forma mais eficiente em energia elétrica.
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Relagao entre Geragao Edlica Pindaf | e Velocidade do Vento a 100m Relagdo entre Geragao Edlica Pindai Il e Velocidade do Vento a 100m
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Figura 20 - Dispersao entre a Geraciao Historica e a Velocidade do Vento a 100m.
Pindai I (Superior Esquerdo), Pindai II (Superior Direito), Pindai III (Inferior
Esquerdo) e Pindai IV (Inferior Direito)

O ajuste da linha de regressao, medido pelo coeficiente de determinacdo (R?), revela
a propor¢do da varidncia na geragdo de energia que pode ser explicada pelas variagdes na
velocidade do vento, demonstrando a previsibilidade e a confiabilidade da velocidade do
vento como um determinante da poténcia de saida. Os valores de R? para cada parque edlico
indicam a propor¢ao da variagdo na geragao de energia que € previsivel a partir da velocidade
do vento a 100 metros.

Em Pindai I, o R? de 0,8160 indica que aproximadamente 81,60% da varia¢do na
geracdo de energia pode ser explicada pela velocidade do vento, sendo um valor alto e
refletindo uma forte relagdo linear. Da mesma forma, Pindai IIT apresenta um R? de 0,8165,
também indicando uma forte influéncia da velocidade do vento, semelhante a observada em
Pindai I. Por outro lado, Pindai II e Pindai IV apresentam valores de R? ligeiramente

menores, sendo 0,7989 e 0,7488, respectivamente. Essa reducio sugere que outros fatores,
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como a eficiéncia das turbinas, caracteristicas geograficas ou varidveis ambientais adicionais
podendo impactar na influéncia da geragdo de energia nesses locais.

No contexto da estacionariedade em séries temporais, embora ndo seja necessario
transformar a série temporal em estaciondria para a aplicagdo dessas metodologias, o teste
de Dickey-Fuller Augmented foi utilizado como uma medida confirmatdria para avaliar a
estacionariedade. O teste confirma a estacionariedade do parque Pindai I com uma estatistica
de teste de -4,293, superando os valores criticos e acompanhada por um p-valor baixo em
0,000456. Isso indica uma forte rejeicdo da hipdtese nula de uma raiz unitaria, afirmando
que a série temporal ndo exibe estruturas dependentes do tempo, como tendéncias ou padrdes
sazonais, o que poderia complicar a modelagem preditiva. Em contraste, os resultados
iniciais para Pindai II, III e IV revelam caracteristicas ndo estaciondrias, com suas séries
originais ndo passando no teste de ADF. Por exemplo, Pindai II apresentou inicialmente uma
estatistica de teste de -1,529 com um p-valor de 0,5189, indicando a presenca de uma unidade
de raiz. Padrdes semelhantes foram observados em Pindai III e IV, onde as estatisticas do
teste inicial e os valores de p ndo atingiram o limiar para rejeitar a hipdtese nula,
caracterizando a influéncia de elementos nao estacionarios, como tendéncias ou flutuagoes
ciclicas nos dados de geragdo edlica.

Portanto, foi aplicada a técnica de diferenciacdo de primeira ordem, de maneira que
ao diferenciar essas sé€ries uma vez, observa-se a exibicao de estacionariedade pronunciada.
Isso ¢ evidenciado por estatisticas de testes negativos que estdo abaixo dos valores criticos
e valores de p proximos de zero. Especificamente, a série diferenciada de Pindai I mostra
uma estatistica de teste de -7,392, a de Pindai III de -7,847 e a de Pindai IV de -7,502, todas

indicando estacionariedade pds-diferenciagdo, conforme apresentado na Tabela 19.

Tabela 19 - Testes Augmented Dickey-Fuller para o Complexo Edlico Pindai

Tipo do Teste = Estatistica = p-value @ Valores Criticos Status de

Parque do Teste (1%, 5%, 10%) = estacionarie
dade
Pindai I Original -4.2933 0.000456  -3.4942, -2.8895, Estacionaria
-2.5817
Original -1.5295 0.5189 -3.4961, -2.8903, Nao

-2.5821 Estacionaria
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Pindai I  Diferenciagao
-3.4961, -2. ) .
de primeira -7.3919 7.96e-11 34961, -2.8903, Estacionaria
-2.5821
ordem
Original -1.8443 0.3587  -3.4961, -2.8903, Nao
-2.5821 Estacionaria
Pindari 111 .
Diferenciacao
-3.4961, -2. ) .
de primeira -7.8471 5.73e-12 34961, -2.8903, Estacionaria
-2.5821
ordem
Original -1.9270 0.3195  -3.4975, -2.8909, Nao
-2.5824 Estacionaria
Pindai IV .
Diferenciacao
-3.4 2. ) .
de primeira -7.5022 4.23¢-11 34955, -2.8900, Estacionaria
-2.5820
ordem

A série diferenciada, agora estacionaria, ¢ utilizada como entrada para o modelo de
regressdo linear rigida garantindo que as pressuposicdes de estacionariedade sejam
atendidas, permitindo que o modelo capture de forma mais eficaz as relagdes lineares entre
as variaveis preditoras e a variavel dependente. Uma vez que o modelo de regressao foi
treinado e fez as previsdes usando a série diferenciada, o passo final & reverter a
diferenciagdo para obter previsdes na escala original da série temporal. Este processo de
reversao ¢ importante porque os valores diferenciados ndo sio diretamente interpretdveis em
termos do problema original. Somente apds essa reversdo as previsdes podem ser
comparadas diretamente aos dados historicos e interpretadas em seu contexto original.

A proxima etapa refere-se a a separacdo do conjunto de dados, conforme discutido
na se¢do 4.1. O conjunto de treinamento abrange de julho de 2014 a janeiro de 2021,
ilustrado na Figura 21. Este periodo foi selecionado para fornecer aos modelos de
aprendizado de maquina um contexto historico significativo, com variagdes sazonais,
mudangas operacionais e diferentes anomalias de condi¢des da atmosfera, como os periodos
de El Nino e La Nina, afetando a condicdo de ventos pelas precipitagdes. O conjunto de
validagdo abrange o periodo subsequente, de fevereiro de 2021 a dezembro de 2022,
representando 20% dos dados. Esse segmento funciona como uma ponte entre a
compreensdo hipotética derivada dos dados de treinamento e a aplicagdo no mundo real

avaliada durante a fase de teste, ajustando os hiperparametros dos modelos e avaliando o
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desempenho do modelo para garantir a mitigagao do overfitting. Os 10% restantes dos dados,
de janeiro de 2023 a dezembro de 2023, fazem parte do conjunto de testes e serdo utilizados

para realizar previsdes com as metodologias propostas.

Geragao do Complexo Edlico Pindai

—— Treinamento
35,000 —— \Validagao
— Teste

30,000

25,000

20,000

Geragao [MWh]

15,000

10,000

5,000

Data

Figura 21 - Separacio do Conjunto de Dados em Treinamento, Validacio e Teste

4.2 Resultados da Etapa de Treinamento e Teste dos
Modelos

As etapas de treinamento e teste das metodologias propostas foram analisadas
graficamente para melhor compreender o desempenho dos modelos. Nos modelos de
regressao linear rigida, florestas aleatorias e eXtreme Gradient Boosting, foram apresentadas
as curvas de aprendizado e as curvas de validagdo. As curvas de aprendizado, ilustradas na
Figura 22, mostram como o desempenho do modelo evolui a medida que o tamanho do
conjunto de treinamento aumenta, utilizando duas métricas: o desempenho no conjunto de
treinamento e o desempenho na validagao cruzada. Isso permite identificar se o modelo softre
de viés alto (underfitting) ou variancia alta (overfitting), conforme as curvas convergem para
um valor alto e proximo uma da outra.

Para o XGBoost, a curva de aprendizado do parque Pindai I mostra que o score de

treinamento comeca em 1.00 com nove exemplos e diminui gradualmente para 0.85 com 81
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exemplos. Isso indica que o modelo inicialmente se ajusta bem aos dados de treinamento,
mas torna-se mais complexo conforme mais exemplos sdo adicionados. Na validagdo
cruzada, o score comega em 0.47 com nove exemplos e aumenta significativamente para
0.87 com 81 exemplos, sugerindo uma 6tima capacidade de generalizagdo para dados ndo
vistos.

Na regressdo linear rigida, o score de treinamento comeg¢a em 0.46 com nove
exemplos e aumenta para 0.85 com 81 exemplos, enquanto na validagdo cruzada o score
aumenta de 0.33 para 0.81, indicando uma capacidade de generalizacdo.

Para o Random Forest, o score de treinamento ¢ alto, comecando em 0.81 ¢
aumentando para 0.97 com 81 exemplos, mostrando um ajuste excessivo aos dados de
treinamento, possivelmente causando overfitting. Na validagdo cruzada, o score aumenta de
0.28 para 0.79 a medida que mais exemplos sdo adicionados, perdendo capacidade de
generalizagdo conforme o modelo se ajusta demais aos dados de treinamento.

Os padrdes observados para os parques eolicos Pindai II e Pindai III sdo semelhantes
aos de Pindai I em termos de comportamento das curvas de aprendizado para os diferentes
modelos. No caso de Pindai IV, o score de treinamento comeca em 0.89 e aumenta para
0.91, enquanto na validag@o o score aumenta de 0.41 para 0.86. Isso indica um ajuste inicial
eficaz aos dados de treinamento, mas com uma leve deterioracdo conforme mais exemplos

sdo adicionados, mantendo uma boa capacidade de generalizag¢do na validagao.



11

09
08
07

806

3 08
04
03

02
0,1

11

09
08
07

8 os

305
04
03
02
0,1

Curva de Aprendizado (XGBoost) - Pindai |

109

Curva de Aprendizado (Ridge) - Pindaf | Curva de Aprendizado (Random Forest) - Pindai |

—e—Training Score
—e—Cross-validation Score

10 20 30 40 50 60 70 80
Training examples

Curva de Aprendizado (XGBoost) - Pindai Il

—e— Training score o
091 —e— Cross-validation score 09
08
08
07 07
gos 2 o6
& &
05 05
0.4 0.4
03 03
—e— Training score
02 —e— Cross-validation score
02
90 10 20 30 Py 50 60 70 80 10 20 30 40 50 60 70 80

Training examples Training examples

Curva de Aprendizado (Ridge) - Pindaf Il Curva de Aprendizado (Random Forest) - Pindai Il

~@—Training Score
—e— Cross-validation Score

10
08 ./‘_/-.————’_‘0

0.4

Score
° o °
N Y S
Score
° °
S ®

0.2

—e— Training score —e— Training score

10 20 30 40 50 60 70 80
Training examples

Curva de Aprendizado (XGBoost) - Pindai lll

—— Cross-validation score —e— Cross-validation score
20 -02 00
10 20 30 40 50 60 70 80 10 20 30 40 50 60 70 80

Training examples

Training examples

Curva de Aprendizado (Ridge) - Pindaf lll Curva de Aprendizado (Random Forest) - Pindaf Il

|

score
o o 9o o
2 & & 2
score
° °
s &

—@— Training Score
—e— Cross-validation Score

09 :
08 ‘//a———"q

0.4

—e— Training score 0.2{ —® Training score

10 20 30 40 50 60 70 80
Training examples

Curva de Aprendizado (XGBoost) - Pindai IV

0.2 —#— Cross-validation score —e— Cross-validation score

10 20 30 40 50 60 70 8

&

—@— Training Score
—— Cross-validation Score

10 20 30 40 50 60 70 80
Training examples

10 20 30 40 50 60 70 80
Training examples Training examples
Curva de Aprendizado (Ridge) - Pindaf IV Curva de Aprendizado (Random Forest) - Pindai IV
10
09
09
08
08
07
07
0.6
v v 06
s s
0.5 A
* 05
0.4 0a
03 03
0.2 —® Training score 02| —® Taining score
90 —e— Cross-validation score —e— Cross-validation score

80 10 20 30 40 50 60 70 80
Training examples

10 20 30 40 50 60 70
Training examples

Figura 22 - Curvas de Aprendizado Referente aos Modelos — XGBoost, Regressao

Rigida e Florestas Aleatorias

As curvas de validagdo apresentadas na Figura 23 sdo usadas para avaliar o

desempenho do modelo em relagdo a diferentes hiperparametros ou configuragdes. Por

exemplo, ao ajustar a profundidade de uma arvore de decisdo ou o pardmetro de

regularizacdo em uma regressdo linear, essas curvas fornecem uma visdo sobre o

desempenho para diferentes valores dos hiperpardmetros. Semelhante as curvas de
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aprendizado, o eixo x representa os valores dos hiperpardmetros ajustados, enquanto o eixo

y representa a métrica de desempenho.

Para 0 XGBoost, observa-se que uma taxa de aprendizado em torno de 0.01 a 0.02

resulta em valores ideais da métrica R? para todos os parques do complexo. Na regressao

linear rigida os resultados indicam que a variacdo do hiperparametro alpha ndo tem um

impacto significativo no desempenho do modelo. No caso das florestas aleatorias, ndo ha

um aumento significativo no desempenho a medida que o nimero de estimadores aumenta.
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No caso do modelo de Regressdo por Vetores Suporte, a andlise centrou-se na
evolucdo do R? em funcdo do hiperparametro C. Esse hiperpardmetro, conforme abordado
na secdo 3.3, controla o equilibrio entre a fidelidade ao conjunto de treinamento e a
suavidade da fung¢do de regressao (penalizacdo dos erros de predi¢ao). A Figura 24 apresenta
o grafico da evolucdo, onde no eixo x o hiperpardmetro C varia entre os valores
0.1,1,10,100,300,500 e 1000, enquanto no eixo y estdo os valores de R? correspondentes
a cada um desses valores de C.

Para Pindai I, o valor de R? aumenta consistentemente com o aumento de C,
comecando em 0.51 para C em 0.1 e alcancando 0.87 para € em 1000. Isso indica uma
melhoria continua na capacidade preditiva do modelo conforme aumenta o valor do
hiperparametro, sugerindo que o modelo inicialmente sofre de underfitting e melhora
significativamente seu ajuste aos dados. Em Pindai II, o valor de R? também aumenta com o
aumento de C, no entanto a taxa de incremento diminui apds C atingir 100, sugerindo que
valores muito altos de € ndo proporcionam ganhos significativos adicionais no desempenho
do modelo. Para Pindai Il e IV observa-se um padrao de aumento no valor de R? para valores
iniciais de C e uma estabilizagdo para valores superiores a 100, indicando que a capacidade

de generalizacdo do modelo pode ser atingida antes de C em 1000.
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Figura 24 - Evolucao do Coeficiente de Determinacio em Funcio do Hiperparametro
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Para o modelo de Perceptron de Multiplas Camadas, os graficos ilustram a evolucao
e variacdes do coeficiente de determinagdo ao longo das épocas de treinamento, apresentado
na Figura 25. Foi utilizado o critério de Early Stopping para o treinamento do modelo quando
ndo ha uma variacdo maior que 0.01 no R? apo6s 1.000 épocas consecutivas. Isso ajuda a
evitar o overfitting, economizando tempo computacional e garantindo que o modelo ndo se
ajuste excessivamente aos dados de treinamento, o que poderia comprometer sua capacidade
de generalizagao.

Os graficos na primeira coluna mostram a evolu¢ao do R? ao longo das épocas de
treinamento. Para o Parque Pindai I, o Early Stopping foi acionado em 5.500 épocas ao
atingir um R? de 0.86. No caso do Parque Pindai II, o treinamento levou 15.700 épocas para
alcangar um R? de 0.87. Ja o Parque Pindai III atinge um R? de 0.89 apods 17.300 épocas e o
Parque Pindai IV alcanga um R? de 0.85 em 10.700 épocas. Esses valores indicam a
quantidade de tempo necessario para que o modelo se ajuste adequadamente aos dados de
cada parque, refletindo diferentes niveis de complexidade e caracteristicas dos dados dos
parques edlicos.

O segundo grafico mostra as variagdes do R? ao longo do tempo, indicando as
flutuagdes do desempenho do modelo conforme as épocas progridem. Inicialmente, observa-
se uma alta variabilidade no R?, que vai diminuindo gradativamente até estabilizar proximo
ao final das épocas necessarias para cada parque. Esse comportamento ¢ esperado, pois o
modelo ajusta seus pesos e bias durante o treinamento, melhorando sua capacidade preditiva

e reduzindo o erro.
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4.3 Resultado da Previsao do Ano de 2023

Na estrutura deste estudo, serd realizada a fase de previsao relativo ao periodo de
teste de janeiro a dezembro de 2023. A comparacdo dos modelos seré realizada através de
métricas de avaliagdo do Coeficiente de Determinagdo R?, Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Erro Absoluto Médio (MAE), para
identificar a metodologia mais eficaz. Para essa previsdo prospectiva, serdo utilizados os
dados preditivos referente as informagdes meteoroldgicas provenientes da API de dados em
formado JSON disponibilizados pela Open-Meteo, através dos modelos de reanélise de alta
resolucdo. Inicialmente, a base de dados foi extraida em MWh, oferecendo uma visdo da
energia total produzida em um determinado intervalo de tempo. A apresentagdo dos
resultados sera convertida para MWmed, permitindo uma comparagao direta da capacidade
média de geracdo de energia ao longo do ano, dividindo os valores mensais em MWh pelo
numero de horas no respectivo més. Os meses de janeiro, margo, maio, julho, agosto, outubro
e dezembro possuem 744 horas. Os meses abril, junho, setembro e novembro com 720 horas.
E o més de fevereiro com 672 horas.

Os resultados da previsdo em comparacdo com a geracao realizada podem ser vistos

através das Figuras 26, 27, 28 e 29 e da Tabela 20, para cada um dos parques edlicos.

Previsdo de Geragdo Pindai I [MWmed] - 2023

10 == Realizado

= XGBoost

= Regressdo Linear Ridge

= Random Forest

= Rede Neural Multilayer Perceptron
Méquina de Vetor Suporte

Geragdo (MWmed)

janeulr0/23 fevereiro/23  margo/23 abril/23 maio/23 junho/23 julho/23 agosto/23 setembro/23 outubro/23 novembro/23 dezembro/23
Més

Figura 26 — Previsdo de Geracio de Pindai I - 2023
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Previsdo de Geragdo Pindai II [MWmed] - 2023

== Realizado

= XGBoost

Regresséo Linear Ridge

Random Forest

Rede Neural Multilayer Perceptron
Méquina de Vetor Suporte

jane(?ro/ZB fevereiro/23  margo/23 abril/23 maio/23 junho/23 julho/23 agosto/23 setembro/23 outubro/23 novembro/23 dezembro/23
Més

Figura 27 - Previsdo de Geracao de Pindai II - 2023
Previsdo de Geragdo Pindai III [MWmed] - 2023

12 == Realizado
= XGBoost
11 = Regressdo Linear Ridge
Random Forest
Rede Neural Multilayer Perceptron
Maquina de Vetor Suporte

7 \,

jane?ro/zz fevereiro/23  margo/23 abril/23 maio/23 junho/23 julho/23 agosto/23 setembro/23 outubro/23 novembro/23 dezembro/23
Més

Figura 28 - Previsdo de Geracao de Pindai I1I - 2023
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Previsdo de Geragdo Pindai IV [MWmed] - 2023

maio/23

junho/23

julho/23

== Realizado
= XGBoost
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= Regressdo Linear Ridge

agosto/23 setembro/23 outubro/23 novembro/23 dezembro/23

Figura 29 - Previsdo de Geracio de Pindai IV — 2023

== Random Forest
Rede Neural Multilayer Perceptron
Méquina de Vetor Suporte

Tabela 20 - Geracio Prevista e Realizada para o Complexo Edlico Pindai - 2023

Parque

Pindai 1

Pindai
yii

Pindai
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Geracao
Realizada

[3.88, 6.75,
7.14,5.43,
7.59, 8.70,
7.78, 6.61,
8.08, 7.08,
5.08, 5.91]

[4.00, 7.26,
7.16,5.17,
7.58, 8.88,
7.90, 6.63,
8.08, 6.81,
5.10, 5.68]

[5.14, 8.56,
8.29, 6.64,
8.98, 10.29,
9.60, 8.29,
10.06, 8.74,
6.47, 7.43]

[7.59, 11.7,
11.9, 9.3,

Regressao
Rigida

[3.44, 7.36,
6.94, 6.16,
6.80, 7.54,
7.97, 6.10,
7.46, 7.90,
5.42,7.18]

[4.15, 7.99,
7.17, 5.56,
6.84, 7.66,
7.63,6.72,
8.72,7.17,
5.71,7.16]

[5.12, 8.94,
8.43,7.35,
7.58,9.44,
9.50, 8.33,
10.60, 8.73,
7.63, 8.99]

[6.65, 10.10,
10.69, 8.52,

[MWmed]

Floresta
Aleatoria

[3.61,7.14,
6.95, 6.06,
6.37,7.77,
7.96, 6.79,
8.23,7.22,
5.78, 5.80]

[3.90, 7.56,
7.41,5.92,
6.83, 8.49,
8.43, 6.86,
8.82,7.70,
5.46,6.17]

[4.58, 8.10,
8.73,7.54,
7.61,9.67,
9.80, 8.34,
10.44, 9.15,
7.01, 7.05]

[6.95, 10.74,
10.82, 8.75,

Regressao

por Vetores

Suporte

[3.51,7.12,
7.01,5.75,
6.70, 7.76,
7.84, 6.86,
8.45, 7.30,
5.47, 6.32]

[4.18,7.67,
7.56,5.77,
6.87, 8.55,
8.22, 7.09,
8.47,7.31,
5.57,6.67]

[4.71, 8.80,
8.69, 7.45,
7.50, 9.95,
9.74, 8.49,
10.56, 9.09,
6.82, 6.73]

[7.03, 10.68,
10.51, 8.91,

Rede
Neural
MLP

[3.40, 6.85,
6.77,5.79,
6.28, 8.30,
7.43, 6.51,
7.98, 6.75,
5.46, 5.51]

[4.14,7.57,
7.44,5.82,
7.26, 8.45,
8.15, 6.89,
8.46, 7.16,
5.66, 6.79]

[4.57, 8.40,
7.95,7.07,
8.20, 9.57,
9.16, 8.03,
9.87, 8.78,
7.25, 8.63]

[6.79, 10.90,
10.96, 8.89,

XGBoost

[4.00, 6.50,
7.12, 5.90,
7.24, 8.39,
7.61, 7.01,
7.56, 7.28,
5.41, 6.17]

[4.39, 7.11,
7.18, 5.82,
7.28, 8.82,
7.99, 7.14,
7.98, 7.10,
5.44, 5.89]

[5.34, 8.39,
8.42, 7.11,
8.73, 10.08,
9.58, 8.67,
9.63,9.03,
6.93,7.71]

[7.68, 11.3,
11.7,9.81,
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Pindai ~ 12.2,13.9, = 11.03,13.13, 11.58,12.79, 11.25,13.29, 11.85,13.16, 11.6,13.2,
V14 12.7,11.2, 11.29,10.84, ' 11.01,12.16, 11.90,12.07, - 11.80, 10.66, 12.4, 11.5,
13.3,11.5, 12.13,10.36, - 12.62,10.66, 12.74,10.86, - 12.36,10.82, @ 12.3,11.3,
8.58,9.91] 8.33,10.90] @ 7.84,10.03] @ 8.17,10.38] = 8.40,10.42] = 8.71,9.82]

A Tabela 21 apresenta os resultados das métricas de erro referentes a previsdo dos
quatro parques eolicos. Para o parque Pindai I, o modelo XGBoost apresenta o melhor
desempenho, com um MAPE de 4.36%, um R? de 0.94, um MAE de 0.28 e um RMSE de
0.32. Esses valores indicam que o XGBoost ¢ altamente eficaz na previsdao dos dados deste
parque, conseguindo minimizar os erros e capturar bem a variabilidade dos dados. A
Regressdo por Vetores Suporte também performa bem, com um MAPE de 6.01%, R? de
0.87, MAE de 0.39 e RMSE de 0.47, seguido pela Rede Neural MLP, que tem um MAPE
de 6.14%, R? de 0.86, MAE de 0.38 ¢ RMSE de 0.49. O modelo Random Forest, com um
MAPE de 6.52%, R? de 0.83, MAE de 0.42 ¢ RMSE de 0.55, mostra um desempenho
intermediario, enquanto a Regressao Rigida apresenta o pior desempenho relativo, com um
MAPE de 9.83%, R? de 0.71, MAE de 0.63 ¢ RMSE de 0.72.

No Parque Pindai II, o XGBoost novamente se destaca com um MAPE de 4.50%, R?
de 0.95, MAE de 0.25 ¢ RMSE de 0.32, indicando uma alta precisdo e capacidade de
generaliza¢do. A Rede Neural MLP segue com um MAPE de 6.73%, R? de 0.87, MAE de
0.42 ¢ RMSE de 0.49, demonstrando também uma boa performance. A Regressdo por
Vetores Suporte e o Random Forest apresentam desempenhos similares, com MAPE de
7.52% ¢ 7.25%, R?de 0.86 € 0.85, MAE de 0.48 e RMSE de 0.52 ¢ 0.54. A Regressao Rigida
novamente mostra o desempenho mais baixo, com MAPE de 8.42%, R? de 0.74, MAE de
0.55 e RMSE de 0.70.

Para o Parque Pindai III, o modelo XGBoost se sobressai com um MAPE de 3.55%,
R? de 0.96, MAE de 0.27 e RMSE de 0.31, reafirmando sua superioridade em termos de
precisdo e robustez na previsdo dos dados. A Rede Neural MLP e a Regressao por Vetores
Suporte mostram desempenhos competitivos, com MAPE de 6.46% e 6.30%, R? de 0.84 ¢
0.83, MAE de 0.49 e RMSE de 0.59 e 0.61, respectivamente. O Random Forest apresenta
um desempenho intermediario, com MAPE de 6.75%, R? de 0.83, MAE de 0.52 e RMSE de
0.62. A Regressdo Rigida, com um MAPE de 7.25%, R? de 0.72, MAE de 0.57 e RMSE de

0.79, novamente fica atras dos outros modelos.
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No Parque Pindai IV, 0 XGBoost lidera com um MAPE de 3.20%, R de 0.94, MAE
de 0.37 ¢ RMSE de 0.46, confirmando sua consisténcia e eficdcia na previsdo de séries
temporais de dados edlicos. A Rede Neural MLP segue com um MAPE de 5.83%, R? de
0.86, MAE de 0.64 ¢ RMSE de 0.69, indicando um bom ajuste aos dados. A Regressdo por
Vetores Suporte, com MAPE de 6.46%, R* de 0.83, MAE de 0.72 ¢ RMSE de 0.78, ¢ o
Random Forest, com MAPE de 7.40%, R? de 0.76 MAE de 0.83 ¢ RMSE de 0.91,
apresentam desempenhos inferiores, mas ainda consideraveis. A Regressdo Rigida, com
MAPE de 8.81%, R? de 0.67, MAE de 0.98 ¢ RMSE de 1.05, tem o desempenho mais fraco

entre os modelos avaliados.

Tabela 21 — Métricas de Avaliacido para a Previsdo do Complexo Edlico Pindai

Parque Modelo MAPE R? RMSE MAE

Regressdo Rigida 9.83% 0.71 0.72 0,63

Floresta Aleatoria 6.52% 0.83 0.55 0,42

Pindai 1 Regressio por Vetores 6.01% 0.87 0.47 0,39
Suporte

Rede Neural MLP 6.14% 0.86 0.49 0,38

XGBoost 4.36% 0.94 0.32 0,28

Regressdo Rigida 8.42% 0.74 0.70 0,55

Floresta Aleatoria 7.25% 0.85 0.54 0,48

Pindai I Regressao por Vetores 7.52% 0.86 0.52 0,48
Suporte

Rede Neural MLP 6.73% 0.87 0.49 0,42

XGBoost 4.50% 0.95 0.32 0,25

Regressdo Rigida 7.25% 0.72 0.79 0,57
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Floresta Aleatoria 6.75% 0.83 0.62 0,52
Regressado por Vetores 6.30% 0.83 0.61 0,49
Suporte
Pindari 11
Rede Neural MLP 6.46% 0.84 0.59 0,49
XGBoost 3.55% 0.96 0.31 0,27
Regressdo Rigida 8.81% 0.67 1.05 0,98
Floresta Aleatoria 7.40% 0.76 091 0,83
Pindai IV Regressao por Vetores 6.46% 0.82 0.78 0,72
Suporte
Rede Neural MLP 5.83% 0.86 0.69 0,64
XGBoost 3.20% 0.94 0.46 0,37

A Tabela 22 ilustra o resultado médio das métricas de avaliacdo para todos os
parques. A regressdo rigida apresentou o maior erro percentual absoluto médio de 8.58%,
com um coeficiente de determinacao de 0.71, um erro absoluto médio de 0.68 ¢ RMSE de
0.82. Estes resultados indicam uma performance relativamente fraca em capturar a
variabilidade dos dados e em fornecer previsdes precisas, refletindo limitagdes intrinsecas
do modelo para este tipo de problema.

Por outro lado, o modelo de florestas aleatdrias mostrou uma melhoria significativa
com um MAPE de 6.98%, R?2de 0.82, MAE de 0.56 e RMSE de 0.65. Este modelo beneficia-
se da sua capacidade de manejar relagdes ndo-lineares e de reduzir a varidncia ao combinar
multiplas arvores de decisdo, resultando em uma maior precisdo e capacidade de
generalizagdo comparada a regressao rigida.

O desempenho da Regressao por Vetores Suporte foi ainda melhor, com um MAPE
de 6.57%, R? de 0.85, MAE de 0.52 ¢ RMSE de 0.59. A SVR demonstrou uma eficacia
superior em encontrar o hiperplano de separacdo Otimo no espago de caracteristicas,

manejando bem as complexidades dos dados e fornecendo previsdes mais precisas.
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Perceptron de Multiplas Camadas apresentou um desempenho robusto com um
MAPE de 6.29%, R? de 0.86, MAE de 0.48 ¢ RMSE de 0.56. Com sua estrutura de camadas
ocultas, a MLP mostrou-se eficaz em capturar padrdes ndo-lineares complexos nos dados,
resultando em previsdes precisas e uma alta capacidade de generalizagao.

Entretanto, o modelo que mais se destacou foi o XGBoost, com um MAPE
significativamente mais baixo de 3.90%, R? de 0.95, MAE de 0.29 ¢ RMSE de 0.35. Este
modelo de Gradient Boosting demonstrou uma capacidade excepcional de ajustar-se aos
dados de treinamento ao mesmo tempo que mantém uma excelente capacidade de
generalizagdo. A combinacdo de seu algoritmo de boosting com técnicas avancadas de
regularizacdo e otimizagdo proporcionou uma performance superior, tornando-o o mais
adequado para a previsdo de geracdo edlica mensal entre os modelos avaliados.

Em resumo, os resultados destacam a superioridade do XGBoost em termos de
precisdo e robustez na previsdo de geragdo edlica, seguido de perto pela rede neural MLP e
pela Regressdo por Vetores Suporte. As florestas aleatérias também mostraram uma
performance so6lida, enquanto a regressao rigida ficou aquém das demais técnicas, refletindo

suas limitacdes em capturar a complexidade dos dados de geracdo edlica.

Tabela 22 - Resultado Médio de todos os Parques — Métricas de Avaliacao

Resultado Médio de todos os Parques — Métricas de Avaliaciao

Modelo MAPE R? RMSE MAE
Regressdo Rigida 8.58% 0.71 0.82 0.68
Floresta Aleatoria 6.98% 0.82 0.65 0.56

Regressao por 6.57% 0.85 0.59 0.52

Vetores Suporte

Rede Neural MLP 6.29% 0.86 0.56 0.48

XGBoost 3.90% 0.95 0.35 0.29
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4.4 Resultados e Discussao

Os resultados da analise, conforme mencionado anteriormente, destacam o
desempenho superior do XGBoost em todas as métricas e parques edlicos, demonstrando o
maior coeficiente de determinacdo R?, significando sua capacidade de explicar a variancia
nos dados de geragdo edlica em relacdo aos modelos de linha de base. Por exemplo, no
parque Pindai I, o XGBoost apresentou um MAPE de 4.36%, um R? de 0.94, um desvio
absoluto de 0.28 e RMSE de 0.32, superando significativamente os Vetores Suporte (MAPE
de 6.01%, R? de 0.87, RMSE de 0.47) ¢ a Rede Neural MLP (MAPE de 6.14%, R? de 0.86,
RMSE de 0.49). O Random Forest e a Regressao Rigida apresentaram desempenhos ainda
inferiores, com MAPE de 6.52% e 9.83%, respectivamente, ¢ menores valores de R? e
RMSE.

A tendéncia de superioridade do XGBoost se manteve nos outros parques eolicos.
No parque Pindai II, o0 XGBoost obteve um MAPE de 4.50%, R? de 0.95, RMSE de 0.32 ¢
desvio absoluto de 0.26, enquanto os outros modelos, como a Rede Neural MLP ¢ a
Regressao por Vetores Suporte, tiveram desempenhos consideravelmente menores. Para o
parque Pindai III, o XGBoost novamente liderou com um MAPE de 3.55%, R? de 0.96,
RMSE de 0.31 e desvio absoluto de 0.27, destacando-se pela precisdo e robustez. No parque
Pindai IV, o XGBoost reafirmou sua superioridade com um MAPE de 3.20%, R? de 0.94,
RMSE de 0.46 e desvio absoluto de 0.38, confirmando sua consisténcia na previsao de séries
temporais de dados edlicos. Comparativamente, os outros modelos, incluindo Random
Forest e Regressao Rigida, ficaram atrds em todas as métricas avaliadas.

A andlise comparativa permite o destaque dos pontos relativos de cada modelagem,
como a variabilidade no desempenho dependendo das caracteristicas especificas dos dados
de cada parque edlico, com superioridade para o XGBoost em relagdo a MLP, SVR,
Regressao Rigida e Florestas Aleatdrias.

A suposicao da Regressdo Linear Rigida ¢ da existéncia uma relacdo linear entre os
preditores e a varidvel resposta, impondo uma limitacdo significativa, especialmente no
contexto de previsdo de séries temporais, em que a complexidade e a ndo linearidade dos

dados sdo prevalentes. A flexibilidade limitada da Regressdo Rigida surge da sua natureza
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essencialmente linear. Ao forcar uma relagdo linear, o modelo ndo consegue capturar a
verdadeira complexidade das interagdes entre variaveis das séries temporais, em que padroes
ndo lineares, dependéncias temporais e efeitos sazonais frequentemente desempenham
papéis significativos. A incapacidade de acomodar estas dinamicas nao lineares resulta em
previsdes insatisfatdrias, particularmente em cendrios onde as relagdes entre as variaveis
preditoras e a varidvel alvo sdo mediadas por interagdes complexas e por fatores externos
que ndo seguem uma distribuicdo linear. Adicionalmente, ao aplicar uma penalizacdo aos
coeficientes, a Regressdo Rigida pode obscurecer a importancia de variaveis preditoras que,
apesar de possuirem uma contribuicdo ndo linear significativa, sdo mal representadas sob a
suposicdo de linearidade. Essa abordagem, embora util para evitar overfitting em modelos
com muitas varidveis, pode, paradoxalmente, subestimar ou eliminar preditores que, sob uma
andlise mais flexivel e ndo linear, teriam um impacto substancial na previsao.

Em relacdo a metodologia das Florestas Aleatorias, embora robusta na construcao de
modelos preditivos, apresenta desafios significativos em termos de complexidade
computacional. A esséncia das Florestas Aleatorias esta na construcdo de multiplas arvores
de decisdo a partir de diferentes subconjuntos de dados, o que requer um volume substancial
de calculos, especialmente quando o nimero de arvores ¢ elevado e os dados sdo volumosos.
Esse problema de complexidade computacional se agrava quando o modelo ¢ aplicado a
grandes conjuntos de dados com muitas variaveis exdgenas, particularmente quando essas
variaveis sdo estocasticas, como € o caso das variaveis climaticas. Tais variaveis aumentam
o numero de preditores e introduzem uma incerteza adicional, exigindo que o modelo avalie
multiplos cenarios e possiveis interagdes. O resultado ¢ um aumento exponencial no tempo
de processamento e nos recursos computacionais necessarios para treinar o modelo de forma
eficaz.

Além disso, a necessidade de treinar uma quantidade significativa de arvores
individuais dentro da floresta implica em multiplos ciclos de calculo, em que cada arvore
deve ser construida, testada e ajustada. Esse processo nao ¢ trivial, especialmente quando se
lida com grandes volumes de dados que precisam ser processados em paralelo para otimizar
o desempenho do modelo. A gestdo dessa complexidade exige infraestrutura computacional
avancada, como clusters de alto desempenho ou computagcdo em nuvem, o que pode nao ser

viavel em todos os contextos.
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A Regressdo por Vetores de Suporte distingue-se das metodologias anteriores, como
a Regressdo Rigida e as Florestas Aleatdrias, por sua eficiéncia em espacos de alta dimensao
e sua capacidade de lidar com complexidades nao lineares nos dados. A forga da SVR em
espacos de alta dimensao decorre de sua base matematica, a partir de técnicas de otimizagado
convexa para encontrar a solugdo de um problema de maximizagdo da margem. Esse enfoque
permite que o modelo funcione bem mesmo quando o nimero de preditores ¢ maior do que
o nimero de observagdes. Além disso, a SVR ¢ menos suscetivel ao problema da maldigao
da dimensionalidade, uma vez que a complexidade do modelo depende principalmente do
nimero de suportes vetores, que sdo os pontos de dados mais criticos para a construgdo do
modelo, e ndo de todos os preditores presentes no conjunto de dados.

Outra caracteristica que confere a SVR uma vantagem significativa ¢ o uso de
fungodes de kernel. Através de fungdes de kernel, a SVR pode mapear os dados originais para
um espago de caracteristicas de maior dimensdo, em que relacionamentos ndo lineares se
tornam linearmente separaveis. A flexibilidade das diferentes opgdes de kernel permite que
o modelo se adapte aos cenarios, capturando variagdes nos dados que poderiam ser ignoradas
por modelos mais rigidos.

O uso eficaz de kernels também permite a melhor generalizacdo em novos dados,
uma vez que o modelo pode capturar e aprender padrdes complexos durante o treinamento.
Essa capacidade de generalizagdo ¢ importante em previsdo de séries temporais, levando em
considera¢do que as condigdes subjacentes podem mudar com o tempo, ¢ um modelo que
consiga capturar a esséncia dos relacionamentos ndo lineares tende a ter um desempenho
superior na previsao de eventos futuros. Entretanto, o processo de ajuste do modelo, que
inclui a escolha do kernel adequado e a determinagdo dos parametros de regularizagdo, pode
ser computacionalmente intensivo e requer um entendimento profundo das caracteristicas
dos dados.

O Perceptron de Multiplas Camadas apresenta diversas vantagens técnicas que o
tornam uma escolha eficiente, especialmente na consideragdo de varidveis climaticas
complexas. A capacidade de modelar relagdes ndo lineares entre varidveis de entrada e saida
e capturar essas interagdes complexas ¢ um diferencial significativo em relagdo a modelos
mais simples, como a regressdo linear. Além disso, o MLP ¢ flexivel em termos de sua

arquitetura. A capacidade de customizar o nimero de camadas ocultas e o numero de
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neurdnios em cada camada permite ajustar o modelo ao nivel de complexidade dos dados
em questdo. Isso ¢ util na modelagem com multiplas variaveis defasadas, em que diferentes
camadas podem ser responsaveis por capturar diferentes aspectos dos padrdes temporais e
sazonais presentes nos dados. Outra vantagem ¢ sua capacidade de generalizagdo quando
treinado adequadamente. Através de técnicas como regularizagdo, que inclui métodos como
regulariza¢do L2 e dropout, o MLP se mantém eficiente na captura dos padrdes relevantes
nos dados de treinamento, enquanto preserva a capacidade de fazer previsdes em novos
conjuntos de observagdes. Além disso, 0o MLP pode integrar multiplas variaveis temporais,
permitindo a modelagem simultanea de diversos fatores climaticos que influenciam a
geracdo edlica. Ao incorporar essas varidveis em diferentes estagios do processo de
modelagem, consegue-se capturar as interagdes mais complexas que podem se manifestar ao
longo do tempo. Essa capacidade ¢ relevante na previsao de séries temporais em que a
interacdo entre multiplos fatores ¢ determinante para a precisao das previsoes.

A superioridade da metodologia do eXtreme Gradient Boosting pode ser elencada
por diversos fatores. Um exemplo disso ¢ relativo a estrutura do algoritmo de aprendizado,
que captura padrdes ndo lineares complexos nos dados tipicos da dindmica da geracao edlica.
O aumento de gradiente permite refinamentos iterativos nas previsdes do modelo, tornando-
o adequado para conjuntos de dados onde a relagdo entre varidveis de entrada e saidas ¢
complexa e em camadas.

A técnica do Gradient Boosting ¢ projetada para aprimorar iterativamente modelos
individuais, geralmente arvores de decisdo de baixa profundidade. Embora essas arvores ndo
sejam robustas, o mecanismo de aprendizado iterativo permite uma adaptacdo continua,
identificando e corrigindo erros residuais em cada iteracdo subsequente. Esse ajuste fino
progressivo € essencial para melhorar o ajuste do modelo aos dados de treinamento,
resultando em previsdes mais precisas. A eficacia dessa abordagem ¢ evidenciada por sua
capacidade de alcancgar altos coeficientes de determinacdo (R?), superando redes neurais e
regressao por vetores suporte em termos de precisdo. Além disso, 0 XGBoost se destaca por
sua versatilidade, permitindo o uso de diferentes funcdes objetivas e a personalizacdo de
fungdes de perda. Isso possibilita a adaptacdo do modelo a varias aplicagdes de regressdo,
ajustando fungdes de perda especificas para priorizar erros em areas criticas dos dados ou

para lidar com diferentes escalas de erro.
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Outra caracteristica ¢ sua capacidade de fornecer pontuacdes de importancia de
recursos, que contribuem para a interpretabilidade e compreensdo do modelo. O calculo
dessas pontuagdes ¢ baseado no ganho de informag¢ao, que mede a melhoria na qualidade
das divisdes de dados proporcionada por cada recurso durante a constru¢do das arvores de
decisdo. Ao sumarizar esses ganhos em todas as arvores, 0 XGBoost gera uma pontuagdo de
importancia que destaca as caracteristicas mais influentes na previsdo. Essa analise facilita
a selegdo de recursos e o pré-processamento, permitindo uma priorizagdo eficiente de
variaveis-chave, orientando estratégias de tratamento de dados mais eficazes.

O XGBoost também implementa o aprendizado paralelizado. Isso permite que o
treinamento do modelo seja distribuido entre multiplos nticleos de processamento (Central
Processing Unit - CPU), unidades de processamento grafico (Graphics Processing Unit -
GPU) e clusters de redes de computadores, otimizando significativamente o tempo de
execugdo. O design do algoritmo inclui otimiza¢des para maximizar o uso eficiente do
hardware disponivel, como a exploracdo do cache de memodria. Essa otimizagdo inclui a
alocagdo de buffers internos em cada thread de execugdo para armazenar estatisticas de
gradientes, reduzindo a necessidade de acesso frequente & memoria principal, que € mais
lenta, e acelerando o processo de treinamento.

A arquitetura do XGBoost suporta a execugcdo em clusters de computadores,
permitindo escalabilidade praticamente ilimitada. Isso ¢ alcangado através da paralelizagdo
distribuida, onde o treinamento do modelo pode ser dividido entre diferentes maquinas, cada
uma lidando com uma parte do processo de constru¢do das arvores. Essa capacidade acelera
o treinamento e permite a manipulacdo de volumes de dados que seriam impraticaveis de
processar em uma Unica maquina.

Com base no benchmark de trabalhos semelhantes discutido na segdo 3.1, os
resultados deste estudo evidenciam a superioridade das metodologias aplicadas, com
destaque para a Rede Neural MLP e o0 XGBoost. A revisdo de estudos similares na area de
previsao de geragdo eolica indica que valores de RMSE abaixo de 0,5, R? superiores a 0,90,
MAPE abaixo de 6% e MAE inferiores a 0,40 sdo considerados indicadores de um
desempenho preditivo robusto. Os resultados obtidos neste trabalho, alinhados com esses
valores de referéncia, confirmam a alta precisdo dos modelos aplicados, destacando sua

eficicia na modelagem e previsdo de dados eolicos.
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Capitulo5S- Conclusoes e Trabalhos
Futuros

Esta dissertagdo teve como principal finalidade o estudo e desenvolvimento de
métodos de previsdo para o auxilio na tomada de decisdes estratégicas no ambito do
empreendimento eolico, especificamente para o Complexo Eolico Pindai e sua operacdo
comercial. No trabalho, foram integradas técnicas de andlise de Big Data, engenharia de
dados e computagdo por meio de algoritmos de aprendizado de maquina, com o objetivo de
realizar prospeccdes futuras sobre a geragdo de energia do complexo no ano de 2023. Para
tal, foram modeladas e implementadas cinco técnicas de aprendizado de maquina
supervisionada: eXtreme Gradient Boosting, Perceptron de Multiplas Camadas, Regressao
por Vetores Suporte, Regressao Linear Rigida e Florestas Aleatorias. Essas técnicas foram
fundamentadas em suas respectivas consideragdes matematicas e estruturais, e os dados
histéricos de geragdo dos parques eodlicos do Complexo Pindai, combinados com dados
meteorologicos realizados e previstos de alta resolugdo, acessados por meio da Open-Meteo
API, forneceram a base empirica para a modelagem.

O estado da arte sobre a previsao de geragao de energia edlica tem explorado diversas
abordagens de aprendizado de méaquina para lidar com a complexidade estocéstica dos dados
meteoroldgicos, integrando técnicas avangadas de andlise de séries temporais com
algoritmos supervisionados de alta precisdo. Cada técnica apresenta um enfoque especifico
na otimizag¢do da previsdo, seja para maximizar a eficiéncia operacional dos parques eolicos,
minimizar erros de previsao ou garantir a robustez das estimativas em condic¢des climaticas
variaveis. Dentre as metodologias mais recorrentes na literatura, as técnicas de aprendizado
supervisionado, como o eXtreme Gradient Boosting, as Redes Neurais Perceptron de
Multiplas Camadas e a Regressdo por Vetores Suporte, foram selecionadas por sua
capacidade de capturar padrdoes complexos e ndo lineares nos dados edlicos. A validacao
dessas metodologias foi realizada por meio da aplicacdo de métricas de desempenho, como
o Coeficiente de Determinacao, o Erro Percentual Absoluto Médio, o Erro Médio Absoluto
e a Raiz do Erro Quadratico Médio. A analise de sensibilidade permitiu avaliar a robustez

dos modelos em relacdo as variaveis climaticas, e os resultados indicaram uma superioridade
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significativa das previsdes, especialmente no que diz respeito a capacidade de antecipar com
precisdo as variagdes sazonais e interanuais do vento, fundamentais para a operacdo e
planejamento estratégico do complexo edlico. A implementacdo dos modelos foi ajustada
para garantir a maximizagao da acurécia das previsdes, permitindo uma maior confiabilidade
nas decisdes operacionais e contratuais relacionadas a geracdo de energia.

A aplicacdo de uma analise detalhada dos hiperpardmetros para cada modelo,
ajustados por meio de validagdo cruzada, foi um dos diferenciais desta pesquisa. Esse
processo otimizou o desempenho de cada técnica e preencheu lacunas presentes na literatura,
especialmente no que se refere a exploracao exaustiva de combinagdes de hiperpardmetros
em modelos de aprendizado de maquina aplicados a previsdo de geracao de energia edlica.

Outro diferencial desta pesquisa foi a utilizacdo de modelos meteoroldgicos de
reanalise de alta resolucdo, integrando variaveis meteorologicas como exdgenas no processo
de construcdo dos algoritmos de aprendizado de méquina. A incorporagdo dessas variaveis
climaticas, como velocidade do vento, pressdo atmosférica, temperatura, rajadas de vento e
precipitacdo, forneceu uma base realista para as previsdes de geracao de energia, permitindo
que os modelos capturassem com maior fidelidade as dindmicas atmosféricas que
influenciam diretamente a producgdo eolica. Este enfoque preenche uma lacuna significativa
na literatura, na qual muitas abordagens ainda nao exploram suficientemente o impacto das
condi¢des meteoroldgicas detalhadas na geragdo edlica, otimizando a acuracia das previsdes
e refor¢ando a capacidade de antecipar variagdes climdticas sazonais e interanuais.

As implicagdes financeiras e operacionais desta pesquisa revelam-se significativas,
uma vez que a precisdo das previsdes de geracdo edlica permite aos operadores e
investidores otimizarem suas estratégias de mercado. A capacidade de antecipar a producao
energética com maior confiabilidade possibilita uma gestdo mais eficiente dos recursos,
reduzindo custos operacionais e melhorando a alocacdo de investimentos. Previsdes precisas
de longo prazo facilitam a negociacdo de contratos de venda de energia em condi¢des mais
vantajosas, garantindo maior estabilidade financeira e maximizando o retorno sobre o
investimento no setor de energia renovavel.

Tendo em vista os resultados obtidos nesta dissertacao e levando em consideracao a
lacuna existente na literatura quanto a utilizagdo de varidveis meteorologicas de alta

resolugdo como insumos, a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina e as andlises
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comerciais dos impactos financeiros que prospecgdes futuras possibilitam, sugere-se

algumas propostas de trabalhos futuros para dar continuidade a esta linha de pesquisa, tais

como:

Expandir o escopo da pesquisa para abranger diferentes escalas temporais, com
énfase nas previsdes de curto prazo, que projetam a geracao de energia eodlica em
intervalos de horas a frente. Essa abordagem torna-se mais critica com a introdug¢ao
dos precos horarios de energia no setor elétrico brasileiro, por meio do modelo de
otimizagdo Dessem.

Desenvolver cenarios meteoroldgicos probabilisticos para aprimorar a compreensao
da variabilidade em fatores criticos como a velocidade do vento e a precipitacdo. Ao
invés de depender exclusivamente de um cenério unico de proje¢ao futura, a criagao
de cendrios dindmicos permite simular os potenciais impactos das condigdes
climaticas flutuantes na produg¢do de energia eolica. Utilizando curvas que
representem cenarios superiores (otimistas) e inferiores (pessimistas) para variaveis
meteoroldgicas, ¢ possivel atribuir probabilidades a esses cendrios, permitindo a
identificacdo de riscos e oportunidades, a fim de aprimorar a tomada de decisdes
estratégicas, considerando as incertezas intrinsecas ao ambiente climatico.
Aplicagdo de técnicas de aprendizado profundo, como Redes Neurais Recorrentes
(Recurrent Neural Network - RNN) e Redes de Memoria de Longo e Curto Prazo
(Long Short-Term Memory - LSTM).

A aplicagdo e o teste de fungdes de ativacdo ndo lineares na metodologia do
Perceptron de Multiplas Camadas.

Condugao de estudos que examinem a curva futura de geragao edlica no portfélio de
uma comercializadora de energia, com foco na avaliagao do impacto financeiro das

previsdes, visando mitigar riscos € maximizar o retorno sobre o investimento.
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