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1. Introducéo

As crescentes preocupacdes relacionadas a evolucdo da situacdo climatica e a
independéncia energética em relacdo a combustiveis fosseis tém apoiado o
desenvolvimento tecnologico e regulatério direcionado a expansdo da matriz
energética mundial (LETCHER, 2008). Dentre as fontes renovaveis candidatas a
participar desta expansdo, a energia eollica apresenta implantacdo rapida e
consistente capacidade de geracéo de energia elétrica (PINSON, 2013). Segundo o
Global Wind Report (2022), ao fim de 2021 a capacidade cumulativa instalada de
energia eodlica no mundo era de 837 GW. Essa fonte alternativa de energia continua
crescendo de forma acelerada, com expectativa de atingir mais de 3000 GW de
capacidade instalada em 2030, sendo o Brasil um dos principais expoentes desta

expansao.

A energia eolica no Brasil teve sua implementacdo impulsionada pelo Programa
de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia (PROINFA) em 2002, sendo que em
2009 teve inicio a sua expansdo dentro da matriz energética brasileira através de
leildes para contratacdo de energia no ACR (Ambiente de Contratagcdo Regulado)
(MIGUEL, 2021). De 2009 a 2021, a poténcia instalada de geracdo edlica passou de
1 GW para 21 GW, consistindo em 11% da matriz energética brasileira. Estima-se que
o mercado brasileiro possui capacidade de agregar uma taxa de 5 GW por ano
(GWEC, 2022).
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A entrada de fontes de geracdo de energia elétrica baseadas em recursos
renovaveis estocasticos e intermitentes na rede elétrica apresenta desafios na gestéao
da oferta de energia estavel e segura. Devido a estocasticidade intrinseca aos
recursos eolicos, denota-se uma variabilidade natural da velocidade do vento que se
manifesta em diferentes escalas temporais. No curto prazo, flutuacdes na velocidade
do vento ocorrem aleatoriamente em questdo de segundos, minutos, horas e/ou dias,
que pode alterar o equilibrio instantaneo entre oferta e demanda por eletricidade
(MIGUEL, 2021).

Com vistas a mitigar a influéncia de tais variacdes climaticas, buscam-se gerar
politicas publicas que norteiem a expansao do sistema elétrico brasileiro (EPE, 2020).
No ambito do agente gerador, os efeitos da intermiténcia se manifestam na gestéao
dos contratos de venda de energia para o cumprimento da entrega de energia no
tempo contratado, sob pena de incorrer na compra de energia a precos de mercado.
Além de serem potencialmente mais caros que a energia negociada nos contratos em
que € parte, tal descumprimento também pode incorrer em multas e outras sancdes

aplicadas pelas autoridades reguladoras do setor (PINHEIRO, 2020).

Além das a¢Bes em politicas publicas, as previsdes de geracdo de energia sdo
ferramentas valiosas para integrar a energia eodlica a rede de fornecimento de
eletricidade. Em parques edlicos, tais previsbes sdo usadas principalmente para
operacédo da rede de distribuicdo e transmisséo, programacdo e comercializacao de
usinas de energia (FOCKEN et al., 2008). Por outro lado, a previsdo de geracao de
energia pode aumentar a eficiéncia do agente gerador em captar valor no mercado a
partir de sua geracao, seja prevendo geracado excedente ou detectando um déficit de
geracdo. Nesse sentido, diversos autores propuseram abordagens para predicdo da
geracdo de energia. Lai et al. (2020) revisaram modelos de machine learning para
previsao de geracdo de energia a partir de fontes renovaveis, concluindo que ha um
uso majoritario de técnicas de inteligéncia artificial e de modelos hibridos na previsao
de geracdo de energia edlica. Heinermann et al. (2016) afirmam que a energia edlica
somente pode ser integrada a rede elétrica juntamente com um modelo de previsao
que forneca uma previsdo confiavel e que seja suficientemente eficiente a fim de
fornecé-las em tempo habil, e propdem um modelo ensemble que combina diferentes
técnicas de machine learning. Por fim, Sharifzadeh et al. (2019) implementaram um

modelo baseado em técnicas de machine learning com o intuito de promover a



integracdo da previsdo de geracdo a partir de fontes renovaveis a previsao de
demanda de energia elétrica a fim de amenizar os efeitos da intermiténcia da geracao

e as incertezas e flutuagbes da demanda por energia.

O presente trabalho tem como objetivo avaliar a utilizacdo de técnicas regressivas
para predicdo da velocidade do vento no ponto de captacao (rotor do aerogerador),
velocidade essa que implica diretamente na geracéo de energia edlica. Para predi¢do
da velocidade, serdo coletados dados meteoroldgicos relacionados (velocidade do
vento e sua direcdo em solo, temperatura, umidade e precipitacdo, dentre outras). A
variavel dependente sera a velocidade do vento na altura do rotor do aerogerador, que

influencia diretamente a geracdo de energia edlica.

Apos a coleta dos dados, trés técnicas de predicdo serdo ajustadas e testadas em
termos de suas capacidades preditivas no que diz respeito a velocidade do vento na
altura do rotor: Regressao Linear Mltipla, Regressao Partial Least Squares e Redes
Neurais. A andlise do impacto das variaveis de entrada do modelo sobre a previsdo
da velocidade do vento na altura do rotor também sera executada, permitindo uma
melhor compreensdo de como as variaveis meteoroldgicas influenciam a geracéo de
energia eodlica indiretamente. Além de permitir a identificacdo das varidveis mais
relevantes para predicao do vento, sera possivel identificar a técnica regressiva mais
adequada para prever a velocidade do vento na altura do rotor do aerogerador,

contribuindo para uma estimativa mais precisa da geracdo de energia edlica.

Este artigo, além da introducéo, estrutura-se da seguinte forma: a segunda secéo
corresponde a uma revisdo tedrica acerca dos topicos abordados, a terceira se¢ao
apresentara a metodologia utilizada, por fim, a quarta sec¢ao discutird os resultados e

as conclusdes obtidas com o presente trabalho.

2. Referencial Teodrico

2.1. Técnicas Multivariadas de Predicao

De acordo com Lattin et al. (2011), técnicas multivariadas de predicéo
compreendem o conjunto de procedimentos implementados para investigar dois ou
mais grupos de variaveis, simultaneamente, tendo em conta suas associacdes e

relacdes com o intuito de explicar os resultados observados. Os diferentes métodos



podem ser aplicados em tipos e conjuntos especificos de dados, visando elucidar
diferentes analises (BARTHOLOMEW, 2010).

Para além dos modelos preditivos, técnicas de analises multivariadas podem ser
empregadas em diferentes areas e objetivos: reducdo de dados e simplificacdo
estrutural, ordenamento e agrupamento de variaveis, investigacdo de dependéncia
entre variaveis e validacbes por testes de hipoteses (JOHNSON et al, 2007). Nos
topicos seguintes sdo apresentados os fundamentos das técnicas multivariadas

utilizadas neste estudo.
2.1.1. Regressdao Linear Multipla (RLM)

Segundo Draper et al. (1998), a regressédo € uma técnica estatistica amplamente
utilizada para encontrar relagdes lineares entre observacdes e variaveis. A Regressao
Linear Simples (SLR) estabelece uma relacdo linear entre uma Unica variavel
independente e uma variavel dependente. Quando ha varias variaveis independentes,
a Regressdo Linear Mdltipla pode ser aplicada para modelar essas relacdes
(MONTGOMERY et al., 2012).

A Regressao Linear Mdltipla estende a Regressao Linear Simples para considerar
varias variaveis independentes, permitindo a andlise de situacfes mais complexas e
realistas (JAMES et al., 2013). O modelo matematico geral da Regressao Linear
Multipla é dado pela equacéo (1):

Y= B0+ BiXy+ BoXo+ -+ BpX, + ¢ Q)
onde Y ¢ a variavel dependente, X;, X,, ... X,, sdo as variaveis independentes, 5, € 0
intercepto, By, B, .., B, sdo0 os coeficientes de regressdo e € € o termo de erro
(WOOLDRIDGE, 2012).

Os coeficientes de regressado sao estimados usando meétodo dos minimos
quadrados ordinarios (OLS), que busca minimizar a soma dos quadrados das
diferencas entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo (HAYASHI,

2000). A solucdo dos minimos quadrados ordinarios pode ser encontrada usando

algebra matricial, conforme mostrado na equacgéao (2):

g =X'X)"X'Y )



onde B € o vetor de coeficientes de regressdo, X € a matriz de variaveis
independentes, Y é o vetor de variaveis dependentes e (X'X)"1X’ é a matriz inversa
generalizada de Moore-Penrose, que é utilizada para calcular os coeficientes de

regressao.

A Regresséao Linear Mdltipla € uma técnica poderosa e simples para modelar a
relacdo entre uma variavel dependente e varias variaveis independentes, permitindo
uma analise mais detalhada de fendmenos complexos. No entanto, € importante estar
ciente das suposicdes subjacentes a Regresséao Linear Multipla, como a normalidade
dos erros, a independéncia dos erros e a auséncia de multicolinearidade entre as
variaveis independentes. Quando essas suposicfes ndo sado atendidas, outras

técnicas de regressdo podem ser mais adequadas.
2.1.2. Regressao PLS (Partial Least Squares Regression)

Segundo Malinowski (2002), a regressdo é uma das formas mais comuns de
encontrar relacdes lineares entre observacdes e varidveis. O método da Regressao
Linear Multipla (RLM) pode ser implementado quando ha muitas variaveis. Entretanto,
seu desempenho pode ser reduzido no caso em que 0 numero de variaveis
independentes for maior que o niumero de observacdes (gerando risco de overfitting)
(TOBIAS, 1995), ou ainda quando existir forte colinearidade entre as variaveis
(GELADI, 1986). Para estes casos, propde-se a utilizacdo da Regresséo PLS (Partial

Least Squares Regression).

A proposta deste método consiste em considerar no modelo apenas as variaveis
independentes que possuem mais peso sobre as variacées das variaveis de resposta,
nomeando os fatores (varias independentes) de variaveis latentes. Isto é realizado por
meio da geracdo de componentes que irdo compor um conjunto chamado de vetores
latentes. Este conjunto sera composto tanto de variaveis independentes como de
variaveis de reposta, e tem por finalidade explicar a covariancia entre esses dois
grupos distintos (ABDI, 2010).

Morelatto (2010) descreveu o método PLS, baseado no trabalho de Wold et al.

(2001), através da equacao (3),

Y=XB+E 3)



em que, Y =(yy,..,Yy) € uma matriz (N x M) de variaveis de resposta, X =
(x4, ..., xy) € uma matriz (N X K) de variaveis preditoras, B € uma matriz (K X M) dos
coeficientes de regresséao, e E € a matriz de ruidos para o modelo que tem a mesma

dimensao deY.

A regressao PLS extrai um pequeno numero de “novas” variaveis, que sao
chamadas de fatores ou componentes e denotadas por t, (a =1,...,A). Os fatores
séo preditores de Y e descrevem X, desta forma tanto X como Y séo, pelo menos em
parte, modelados pelas mesmas variaveis latentes. A ideia da PLS é extrair
componentes que consigam capturar as variancias das covariaveis e obter
correlagdes com as variaveis independentes. Isto pode ser atingindo a partir da

maximizagdo da covariancia entre os fatores de X, t, e Y.

O numero de componentes extraidos de X € menor que o numero de
covariaveis (A < K) e sao ortogonais. Estes sdo obtidos como combinacgdes lineares
das variaveis originais x;, com os coeficientes, chamados de pesos, w, (a =1, ..., 4),

dados por

T =XW (4)
em que T = (tq,...,t4) € a matriz (N x A) de fatores e W = (w4, ...,w4) € a matriz
(K x A) de pesos. As matrizes X e Y, por sua vez, sdo decompostas da seguinte

forma:

X=TP +F (5)

Y=UC'+G (6)
sendo que T e U sédo matrizes (N x A) de fatores de X e Y, respectivamente; P’ e C’
sdo matrizes (A x K) de cargas de X e Y, respectivamente; e F e G sdo matrizes de

erros.

Como citado acima, na decomposi¢cao de X as componentes, t,, Sdo obtidas
de maneira que as covariancias entre elas e as variaveis de resposta da matriz Y

sejam maximizadas.

Com a dimenséao de X reduzida em A componentes t, (A < K) pode-se efetuar

a regressao de Y sobre T na forma



Y=TC' +E. (7)
Para conseguir os coeficientes da regressdo PLS referentes aos dados

originais, basta substituir a igualdade em (2), na equacéao (5), e obter

Y=TC'+E=XWC +E=XB+R (8)
assim, os coeficientes da regressédo PLS podem ser escritos como segue na equacgao

7).

B=wc' 9)
2.1.3. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo um conjunto de técnicas de aprendizado de
magquina inspiradas na estrutura e funcionamento do cérebro humano. Segundo Wang
(2003), uma RNA € composta por uma camada de entrada de neurbnios, camadas
intermediarias ou camadas ocultas de neur6nios e uma camada final de neurdnios de
saida. Cada conexdo entre neurbnios esta associada a um peso, que € ajustado

durante o treinamento da rede para otimizar seu desempenho na tarefa em questéo.

As camadas intermediarias, sdo responsaveis por realizar transformacfes nao-
lineares nos dados de entrada, permitindo que a rede aprenda a mapear entradas
complexas em saidas desejadas. A saida h; do neurbnio i na camada intermediéaria é

calculada a partir da equacao:

N
hi = max O,Z VUX] + Tihid (10)
j=1

onde max () é a funcéo ReLU, N € o nimero de neuronios de entrada, V;; 0 peso, x;

é a entrada no neurénio de entrada e T/*® é o termo de limiar de neurénios ocultos.

A funcdo RelLU (Rectified Linear Unit) é uma funcao de ativacdo ndo-linear que
se tornou popular em redes neurais devido a sua simplicidade e eficacia. Ela retorna
o valor maximo entre zero e o argumento, o que significa que se o resultado da soma
ponderada for negativo, o neurdnio ndo sera ativado e retornara zero. Caso contrario,
a saida sera igual ao valor da soma ponderada. Na construcdo de uma RNA pode-se
utilizar diversas fungbes de ativacdo coma a ReLU, Sigmoide, Tangente Hiperbdlica,

dentre outras.



Durante o treinamento, a rede € exposta a um conjunto de exemplos de entrada
e saida desejada, e 0s pesos das conexfes sao ajustados para minimizar o erro entre
as saidas produzidas pela rede e as saidas desejadas. Esse processo de aprendizado
é realizado por meio de algoritmos de otimizagdo, como o Gradiente Descendente,

gue ajustam os pesos de forma a minimizar a funcéo de perda da rede.

Uma das principais vantagens das RNAs é a sua capacidade de aprender a
partir de exemplos, sem a necessidade de programacéo explicita. Seu potencial para
aproximar funcbes complexas com alta precisdo torna-as uma ferramenta valiosa para

resolver problemas em diversas areas.

Uma RNA construida no formato acima é capaz de aproximar qualquer funcao
computavel com uma precisao arbitraria. Os nameros entregues aos neurbnios de
entrada sdo variaveis independentes e 0s numeros retornados pelos neurénios de

saida séo as variaveis dependentes da funcéo que esta sendo aproximada pela RNA.

2.2 Técnicas multivariadas na previsao de geracéo de energia

7z

A natureza estocastica da geracdo edlica é inerente a variabilidade das
condicBes climaticas das quais se vale para gerar energia elétrica. Por conta disto, o
comportamento erratico do vento pode gerar problemas criticos durante a operacéo
do empreendimento, bem como da rede como um todo. O desenvolvimento de
predicdo de geracdo de energia edlica permite um dimensionamento da
disponibilidade de energia em um determinado momento e que a partir disso possam

ser tomadas decisdes tanto no ambito comercial como estrutural.

De Caro et al. propuseram um modelo baseado em machine learning dindmico
para previsdo de geracdo de energia edlica, que implementa diversas técnicas de
selecéo de variaveis e obtiveram valores mais baixos de Ero Absoluto Médio (MAE) e
Erro Quadratico Médio (MSE) do que métodos baseados em séries temporais. WU et
al. aumentarem a acuracia de previsdes de curtissimo prazo para geragcao eolica
propondo um modelo combinando wavelet denoising e redes neurais LSTM (Long
Short Term Memory). Bai et al. utilizaram um modelo multivariado DFM (Dynamic
Factor Model) para produzir cenarios de previsdo de geracao de energia eolica para
alimentar um modelo dindmico estocastico para otimizar o fluxo de poténcia que

alimenta baterias.



3. Procedimentos Metodoldgicos

Esta secado esta dividida em duas partes. Inicia com a classificacdo da pesquisa,
seguida pela modelagem e previsdo da velocidade do vento através das técnicas

elencadas no referencial teérico.
3.1. Classificacado de pesquisa

O presente estudo pode ser classificado em relacdo a quatro categorias: natureza,
abordagem, objetivos e procedimentos. Relativo a natureza, este estudo é
considerado como pesquisa aplicada, ja que os dados utilizados sédo reais e 0s
resultados advindos poderao implicar em melhorias no empreendimento analisado. A
segunda categoria trata da abordagem do estudo, no caso analisado o estudo é
baseia-se em andlises numéricas para implementacdo, execu¢cdo e avaliacdo dos
métodos propostos, considera-se a abordagem quantitativa. O objetivo do estudo é
classificado como pesquisa exploratéria, sendo que propde a utilizacdo associada de
técnicas de previsdo. Em relacdo ao procedimento, tratando-se de uma avaliacéo e
proposicao de metodologia focada em um empreendimento real, aspirando a melhoria
de processos, este trabalho caracteriza-se como estudo de caso (GIL, 2010;

VERGARA, 2013).
3.2. Etapas do trabalho

O presente trabalho apresenta uma metodologia para previsao através de modelos
preditivos causais. Para tal, este estudo é calcado em trés etapas operacionais, as
quais serdo detalhadas nessa secdo: (i) Coleta dos dados historicos das variaveis
climaticas associadas a cada passo temporal e da variavel climética alvo (velocidade
do vento a 80 metros de altura) (ii) Preparacédo dos dados (iii) ajuste dos modelos de

previsao (iv) avaliacdo dos resultados obtidos por cada modelo (Figura 1).



I. Coleta dos dados histéricos

Il. Preparagdo dos dados

Il. Ajuste de modelos de
previsdo

IV. Avaliacdo de resultados

e S

Figura 1 - Etapas do método proposto

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

3.2.1. Coleta de dados

Os dados coletados para utilizacdo neste trabalho consistem em dados
meteoroldgicos obtidos através da empresa Visual Crossing, lider em fornecimento de
dados meteorolégicos. O banco de dados conta com 6428 entradas que descrevem o
comportamento climatico horario da regido em que o parque esta instalado. As
variaveis independentes que compdem o banco de dados séo: temperatura, ponto de
orvalho, umidade, precipitacéo, rajadas de vendo, velocidade do vento ao nivel do
solo, direcdo do vento ao nivel do solo, pressdo atmosférica, nebulosidade e
irradiacdo solar. De acordo com a literatura, as varidveis meteoroldgicas mais
utilizadas para modelagens preditivas baseadas para geragdo de energia edlica
incluem velocidade do vento, direcdo do vento, temperatura, umidade e presséo (LIU
et al., 2015; HUANG et al., 2011).

A variavel dependente que consta no banco de dados € a velocidade do vento a
80 metros de altura. Esta variavel dependente foi escolhida por conta da especificacédo
do aerogerador utilizado no Parque Edlico Sete Gameleiras: modelo V-100 de 2MW
da fabricante Vestas, que tem o rotor localizado a 80 metros de altura. A previsao da
velocidade do vento na altura do rotor do aerogerador é de extrema importancia para
o setor da energia eolica, visto que a energia gerada por um aerogerador é



proporcional a velocidade do vento elevada ao cubo (o que significa que pequenas
variacbes na velocidade do vento podem ter grandes impactos na geracdo de

energia).
3.2.2. Preparacéao dos dados

A preparacgdo dos dados é fundamental para assegurar que o modelo de andlise
seja capaz de gerar resultados confiaveis e validos. Nesta pesquisa, a preparacéo dos
dados envolveu trés etapas principais: analise exploratéria de dados, normalizacéo

das variaveis independentes e divisdo do banco de dados em treino e teste.

A analise exploratoria de dados é uma técnica importante para compreender a
estrutura, a distribuicdo e as relacdes existentes nos dados (TUKEY, 1977). Nesta
etapa, foi realizada uma andlise descritiva das variaveis, para identificar outliers e
possiveis anomalias nos dados. Além disso, a correlacdo entre as variaveis (vide
tabela 1) foi analisada para identificar relacbes lineares entre as variaveis

independentes e a variavel dependente (HAIR et al., 2014).

Ponto de . o Rajadas de  Velocidade do Diregdo do Pressdo . Irradiagdo Veloc. Vento
Temperatura Orvalho Umidade Precipitacdo Vento Vento Vento Atmosférica Nebulosidade Solar 80 m.
Temperatura 1
Ponto de
Orvalho -0,319 1
Umidade -0,847 0,742 1
Precipitagéo -0,040 0,122 0,117 1
Rajadas de -0,463 0,162 0,202 -0,080 1
Vento
Velocidade 0,119 0,265  -0,254 -0,075 0,323 1
do Vento
Direcdo do -0,063 0,045 0,084 0,080 0,070 0,023 1
Vento
Pressdo -0,591 0,125 0,296 -0,062 0,543 0,349 -0,005 1
Atmosférica
Nebulosidade -0,081 0,408 0,283 0,082 -0,096 0,001 0,022 0,020 1
fradiasto 0,547 0,143 -0,462 -0,047 -0,355 0,345 -0,091 -0,034 0,101 1
Veloc.
Vento 80 -0,248 -0,270  -0,011 -0,099 0,904 0,486 0,061 0,531 -0,068 -0,099 1
m.

Tabela 1 - Correlagdo entre varidveis



Na sequéncia normalizou-se as variaveis independentes para evitar efeitos de
escala por conta da magnitude (e.g. influéncia excessiva de variaveis com escalas
maiores). Utilizou-se a técnica de normalizagdo min-max, que transforma os dados de
forma a situa-los no intervalo de 0 a 1, preservando a distribuicdo dos mesmos e

mantendo a relacdo entre as variaveis (PATRO; SAHU, 2015).

Por fim, a divisdo do banco de dados em conjuntos de treino e teste é essencial
para avaliar o desempenho do modelo de andlise em dados ndo utilizados na
construcdo do modelo (KELLEHER et al.,, 2015). Neste estudo, os dados foram
divididos em dois conjuntos: 70% para treino e 30% para teste, seguindo a proporcao
comumente adotada na literatura (TRAIN, 2009). Essa divisdo permite a construcao e
a validacdo do modelo de andlise de forma eficiente, minimizando o risco de

sobreajuste (overfitting) e garantindo a capacidade de generalizacdo do modelo.

A partir dessas etapas de preparacdo dos dados, o modelo de andlise p6de ser
desenvolvido com maior precisdo e confiabilidade. A analise exploratéria de dados
possibilitou uma compreensdo mais aprofundada das caracteristicas dos dados,
enguanto a normalizacao das variaveis independentes assegurou uma analise justa e
adequada de suas contribuicdes ao modelo. Além disso, a divisédo do banco de dados
em conjuntos de treino e teste permitiu uma avaliacdo realista do desempenho do
modelo, garantindo a generalizacdo dos resultados obtidos e a aplicabilidade do

modelo a novos casos.

3.2.3. Selecdo das variaveis mais informativas para posterior geracao dos

modelos

Nesta etapa, aplica-se um algoritmo de selecao de variaveis (feature selection)
previamente ao ajuste dos modelos aos dados. A selecdo de variaveis € uma etapa
crucial no processo de aprendizado de maquina, pois permite reduzir a
dimensionalidade dos dados, melhorar a performance dos modelos e minimizar o

ruido e a multicolinearidade entre as variaveis.

Neste estudo, para os modelos de RLM e RNA, foi utilizada uma abordagem
sistematica para selecionar o melhor conjunto de variaveis a serem incluidas no
modelo. A técnica empregada € baseada no método SelectKBest do pacote Scikit-
Learn, uma biblioteca de aprendizado de maquina em Python. A fung&o de pontuacéo

utilizada na técnica foi o Coeficiente de Correlacdo de Pearson para classificar as



variaveis independentes com base em suas correlacbes com a variavel dependente.
Esta abordagem visa identificar as variaveis que tem maior sincronia com a variavel
de resposta e reduzir a dimensionalidade dos dados, minimizando assim o risco de

sobreajuste e melhorando a generalizagao do modelo.

O processo ¢ realizado iterativamente para um intervalo de valores de “k” (nUumero
de variaveis independentes selecionadas), variando de 1 a 10 (nimero maximo de

variaveis independentes). Em cada iteracdo, as seguintes etapas sdo executadas:

1) As “k” melhores variaveis independentes sdo selecionadas do conjunto de
dados de treino com base na pontuacgéao calculada.

2) Um modelo de regressdo (RLM/RNA) é construido e treinado a partir dos dados
de treino selecionados.

3) O modelo treinado € usado para fazer previsbées nos conjuntos de dados de
treinamento selecionados (contendo apenas as “k” melhores variaveis
independentes)

4) Sao calculadas métricas de desempenho para as previsées do conjunto de
treinamento, incluindo Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), Coeficiente de
Determinacéo (R?) e Erro Quadréatico Médio (MSE).

Apos todas as iteracdes, os resultados sédo analisados levando em consideracao
o MAPE obtido em cada rodada para selecionar as variaveis independentes que
deverdo fazer parte do modelo a ser treinado nas proximas etapas. A iteracdo que
obtiver o menor valor de MAPE ser& a vencedora e as variaveis constantes no seu
conjunto “k” serdo selecionadas, fornecendo informagdes importantes sobre as

variaveis independentes que tém maior impacto sobre a variavel dependente.

Para a Regressdo PLS (que se apoia em fundamentos distintos de RLM e
RNA), foi utilizada uma abordagem sistematica para identificar componentes latentes
que maximizem a covariancia entre as variaveis independentes e a variavel
dependente. O processo se da forma iterativa para um intervalo de valores de “n”
componentes (nUmero de componentes latentes), variando de 1 a 10. O limite inferior
do intervalo, 1, representa 0 minimo necessario de variaveis latentes, enquanto o
limite superior, 10, é igual ao numero de variaveis independentes disponiveis no
conjunto de dados. Ao explorar o espaco de solucbes possiveis dentro desse

intervalo, pode-se identificar o numero ideal de componentes latentes que equilibra a



complexidade do modelo e o desempenho na previsdo dos dados de teste. Essa
abordagem iterativa permite obter um modelo PLS apoiado em numero adequado de
componentes, que melhora a eficacia e a robustez do modelo. Tal processo é

executado como segue:

({1}

1) Um modelo de regresséo PLS é criado com “n” componentes e é ajustado aos
dados de treinamento.

2) O modelo PLS treinado € utilizado para fazer previsées nos conjuntos de dados
de treinamento.

3) Séao calculadas métricas de desempenho para as previsdées do conjunto de
treinamento, incluindo Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), Coeficiente de
Determinacéo (R?) e Erro Quadréatico Médio (MSE).

Apos todas as iteracdes, os resultados séo analisados levando em consideracéo
o MAPE obtido em cada rodada para determinar quais variaveis independentes
deverdo continuar no modelo para as proximas etapas. A iteragdo que obtiver o menor

valor de MAPE sera a vencedora e o numero de componentes latentes “n” sera

selecionado e utilizado nas proximas etapas.
3.2.4. Ajuste dos modelos regressivos aos dados

A partir da definicdo das variaveis independentes mais informativas e do namero
de componentes a serem consideradas em cada modelo PLS, executa-se o ajuste
final dos modelos aos dados de treino e teste. Para tanto, aplica-se a técnica de
validacéo cruzada m-fold aos dados de treinamento, cujo método consiste na divisdo
do conjunto de dados de treino em m subconjuntos mutuamente exclusivos contendo
0 mesmo numero de observacdes. A partir disto, um subconjunto é reservado para
teste (ou seja, validacdo da capacidade preditiva em dados ndo considerados na
geracdo do modelo) e os outros m-1 conjuntos séo utilizados para estimar 0s
parametros. Este procedimento € realizado m vezes alternando de forma circular o

conjunto de teste (Figura 2).



VALIDACAO TREINO

Figura 2 — Exemplo de Validagdo Cruzada m-Fold (m=5)

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Através do Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), calcula-se a acuracidade e
validam-se as previsfes a cada porcao de teste. O MAPE baseia-se no célculo dos
erros percentuais absolutos de cada previsao, soma-se 0s erros absolutos individuais
e os divide pela geracéo de cada periodo, o resultado é a média dos erros. Para cada
método utilizado sera calculado o MAPE médio a partir das m itera¢des da validacéo

cruzada.

Por fim, apés o treinamento dos modelos e da validacdo cruzada, o modelo
treinado € utilizado para fazer previsdes nos conjuntos de dados de teste a fim de se
obter as métricas finais de avaliacdo dos modelos. A técnica multivariada responséavel
pelo menor MAPE ¢é a indicada para geracdo de previsGes de velocidade do vento

voltadas a geracao de energia.



4. Resultados

Nesta secdo de apresentacdo dos resultados, serdo abordadas as andlises
realizadas no contexto do Parque Edlico Sete Gameleiras, localizado no municipio de
Santo Sé, Bahia. Este empreendimento de energia edlica possui uma capacidade
instalada de 30 megawatts (MW) e encontra-se em uma regido com elevado potencial
eolico e condicdes favoraveis para a geracdo de energia a partir desta fonte. A anélise
do referido parque edlico tem por objetivo avaliar a eficacia de técnicas de previsdo
da geracdo de energia eolica, considerando a significativa variabilidade do vento na
area. As técnicas empregas foram Regressao Linear Mdltipla, Regresséo PLS e Rede

Neural Artificial.

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados derivados da andlise de um
conjunto de 6.428 observacdes, estabelecendo-se a relacdo entre as variaveis
independentes (temperatura, ponto de orvalho, umidade, precipitacédo, rajadas de
vento, velocidade do vento ao nivel do solo, dire¢cao do vento ao nivel do solo, presséo
atmosférica, nebulosidade e irradiacdo solar), e a variavel dependente (velocidade do
vento a uma altura de 80 metros). A andlise busca compreender como as condi¢cdes
meteorolégicas influenciam a velocidade do vento naquela altura e,
consequentemente, a geracao de energia edlica no Parque Edlico Sete Gameleiras.
Nos préoximos paragrafos, serdo detalhados os resultados obtidos por meio deste

estudo.
4.1. Selecédo de Variaveis

A seguir, sera apresentada a andlise dos resultados referentes a selecdo de
variaveis para os trés modelos em estudo. O critério adotado para a escolha das
variaveis mais relevantes foi o menor valor do Erro Médio Absoluto Percentual
(MAPE).

4.1.1. Regressdao Linear Multipla (RLM)

O menor MAPE foi obtido a partir da iteracdo com k=8, sendo as seguintes as
variaveis independentes selecionadas: temperatura, ponto de orvalho, precipitacéo,
rajadas de vento, velocidade do vento ao nivel do solo, pressdao atmosférica,
nebulosidade e irradiacdo solar. A iteracdo vencedora apresentou valores de MAPE

de 11,421% no conjunto de treino e 11,518% no conjunto de teste. Além disso, o



modelo alcancou um coeficiente de determinacédo R2 de 0,896 no treino. Quanto aos
valores do Erro Quadratico Médio (MSE), foram obtidos 0,999 m/s para o treino e
1,050 m/s para o teste, respectivamente. Os resultados obtidos durante o
procedimento de selegéo de variaveis podem ser observados na Tabela 2.

Ne Varidveis Ind. | MAPE treino [%] | MAPE teste [%] | R? treino | MSE treino [m/s] | MSE teste [m/s]
1 16,807 16,299 0,814 1,744 1,741
2 16,846 16,373 0,821 1,722 1,720
3 13,631 13,774 0,862 1,326 1,380
4 13,046 12,942 0,868 1,270 1,122
5 11,968 12,186 0,888 1,072 1,055
6 11,497 11,578 0,895 1,010 1,055
7 11,496 11,604 0,895 1,009 1,056
8 11,421 11,518 0,896 0,999 1,050
9 11,427 11,569 0,896 0,997 1,047
10 11,430 11,589 0,889 0,991 1,039

Tabela 2 - Selegdo de Varidveis - Regressdo Linear Multipla

A andlise dos coeficientes em um modelo de regresséo linear multipla permite
estimar o efeito de cada variavel independente na variavel dependente (ver Tabela 3).
Nesta tabela, os coeficientes indicam que a velocidade do vento a 80 metros de altura
é influenciada positivamente pelas rajadas de vento, velocidade do vento ao nivel do
solo e pressao atmosférica, e negativamente pelo aumento do ponto de orvalho e
nebulosidade. A temperatura € uma variavel que apresenta uma relacdo positiva
moderada com a variavel dependente, enquanto a precipitacdo e irradiacdo solar

possuem uma relacao positiva fraca.

. Velocidade . -
Ponto de o Rajadas de Pressao . Irradiagao
Temperatura Precipitagdo do Vento .. Nebulosidade
Orvalho Vento Atmosférica Solar
(solo)
2,778 -0,684 0,425 14,724 2,051 1,286 -0,344 1,154

Tabela 3 — Coeficientes do modelo de Regressdo Linear Multipla

4.1.2. Redes Neurais Artificiais (RNA)

O menor MAPE foi obtido a partir da iteracdo com k=6; as variaveis independentes
selecionadas séo: temperatura, ponto de orvalho, rajadas de vento, velocidade do

vento ao nivel do solo, pressdo atmosférica e irradiagcdo solar.

A iteracdo vencedora apresentou valores de MAPE de 9,385% no conjunto de
treino e 9,577% no conjunto de teste. Além disso, o0 modelo alcangou um coeficiente

de determinacédo R2 de 0,924 no treino. Quanto aos valores do Erro Quadratico Médio



(MSE), foram obtidos 0,733 m/s para o treino e 0,779 m/s para o teste. Os resultados
obtidos durante o procedimento de selecdo de variaveis podem ser observados na
Tabela 4.

N¢ Varidveis Ind. | MAPE treino [%] | MAPE teste [%] | R?treino | MSE treino [m/s] | MSE teste [m/s]
1 14,597 14,277 0,825 1,676 1,669
2 17,010 16,493 0,820 1,728 1,717
3 13,349 13,453 0,862 1,324 1,365
4 12,424 12,151 0,876 1,189 1,197
5 52,264 49,399 0,000 9,602 9,437
6 9,385 9,577 0,924 0,733 0,779
7 10,817 10,895 0,914 0,828 0,860
8 10,392 10,475 0,918 0,789 0,835
9 9,978 10,119 0,920 0,770 0,815
10 10,609 10,664 0,919 0,777 0,813

Tabela 4 - Selegdo de Varidveis - Rede Neural Artificial

A rede neural utilizada no modelo possui trés camadas. A primeira camada densa
tem 10 neurdnios e usa a funcéo de ativacdo ReLU. A segunda camada densa tem
10 neurébnios e usa a funcdo de ativacdo RelLU. A Ultima camada tem apenas um
neurdnio de saida e usa a fun¢do de ativacao linear. O modelo é treinado com a fungéo
de perda de Erro Médio Quadratico (Mean Squared Error). Em resumo, a rede neural
€ uma arquitetura simples de regressado que tenta aprender uma relacdo nao-linear

entre as entradas e a saida.
4.1.3. Regressao Partial Least Squares (PLS)

Para o modelo PLS, o menor valor de MAPE foi obtido com apenas 1 componente,
sendo o MAPE de treino de 61,356% e MAPE de teste de 58,939%. O R2 de treino foi
de 0,731. Os valores de MSE foram 2,580 m/s e 2,549 m/s para treino e teste,
respectivamente. Os resultados obtidos durante o procedimento de selecdo de

variaveis podem ser observados na Tabela 5.



N¢ Varidveis Ind. | MAPE treino [%] | MAPE teste [%] | R?treino | MSE treino [m/s] | MSE teste [m/s]
1 61,356 58,939 0,731 2,580 2,549
2 62,398 60,083 0,815 11,776 1,790
3 63,183 61,075 0,882 1,135 1,205
4 63,332 61,230 0,894 1,022 1,072
5 63,374 61,242 0,897 0,993 1,044
6 63,376 61,237 0,897 0,992 1,041
7 63,377 61,239 0,897 0,992 1,040
8 63,378 61,238 0,897 0,992 1,040
9 63,378 61,237 0,897 0,992 1,040
10 63,378 61,234 0,897 0,991 1,039

Tabela 5 — Selegdo de Componentes — Regressdo PLS

Os coeficientes encontrados em um modelo de regressao PLS permitem estimar
o efeito de cada variavel independente na variavel dependente. Ao analisar os valores
das variaveis apresentadas na Tabela 6 é possivel observar que algumas delas
apresentam correlagfes mais fortes com a variavel dependente, como é o caso das
rajadas de vento, que possuem um peso positivo forte na predicdo da velocidade do
vento na altura do rotor, assim como a pressao atmosférica, que também possui um
peso positivo moderado. Ja outras variaveis apresentam correlagbes mais fracas,
como a umidade, precipitacdo, nebulosidade e irradiacéo solar, que possuem pesos

negativos ou proximos a zero.

Ponto Rajadas | Velocidade | Diregdo Pressio rradiacio
Temperatura de Umidade | Precipitacdo de do Vento do o Nebulosidade ¢
Atmosférica Solar
Orvalho Vento (solo) Vento
-0,373 -0,413 -0,023 -0,139 1,361 0,740 0,102 0,798 -0,107 -0,143

Tabela 6 — Coeficientes da regressdo PLS

Comparando os trés modelos, a RNA apresentou os melhores resultados em
termos de MAPE e RZ?, tanto para os dados de treino quanto para os dados de teste.
A RLM também obteve resultados razoaveis, porém inferiores aos da RNA. Por fim, o
modelo PLS apresentou os piores resultados, com valores de MAPE mais altos e R?

mais baixos.

4.2. Ajuste final dos modelos regressivos com base nas variaveis

selecionadas

Apés realizar a selecdo de variaveis para os trés modelos (Regressdo Linear
Multipla — RLM, Redes Neurais Artificiais — RNA e Partial Least Squares — PLS), uma
validacéo cruzada foi realizada utilizando a porcéo de treinamento do banco de dados,



selecionados na etapa anterior. A validacao cruzada foi executada com 10 folds para

cada modelo, e os resultados (Tabela 6) obtidos sdo apresentados a seguir.

A validagdo cruzada para o modelo RLM mostrou um desempenho consistente
com os resultados anteriores. O MAPE meédio foi de 11,443%, com um desvio padréo
de 0,714%, indicando uma boa precisdo do modelo. O R2 médio foi de 0,895, com um
desvio padréo de 0,011, demonstrando que o modelo explica cerca de 89,5% da
variancia nos dados. O MSE médio foi de 1,003 m/s e seu desvio padréo foi de 0,075
m/s, sugerindo que o modelo tem um erro quadratico médio relativamente baixo.
Esses resultados indicam que a RLM tem um bom desempenho na previsdo dos

dados, embora ndo seja o melhor entre os trés modelos analisados.

O modelo RNA apresentou um desempenho ainda melhor na validacdo cruzada.
O MAPE médio foi de 10,328%, com um desvio padrédo de 0,810%, o que indica que
o0 modelo é mais preciso do que a RLM. O R2 médio foi de 0,910 e seu desvio padrao
foi de 0,013, mostrando que o modelo explica aproximadamente 91% da variancia nos
dados. O MSE médio foi de 0,858 m/s e seu desvio padrao foi de 0,113 m/s, revelando
gue o modelo possui um erro quadratico médio menor do que o da RLM. A RNA
demonstrou ser o modelo mais adequado entre os trés analisados, com o melhor

desempenho em termos de precisao e capacidade explicativa.

O modelo PLS, por outro lado, apresentou o pior desempenho na validacao
cruzada entre os trés modelos. O MAPE médio foi de 61,220%, com um desvio padrédo
de 13,151%, indicando uma preciséo significativamente menor em compara¢ao com
a RLM e a RNA. O Rz médio foi de 0,725 e seu desvio padréo foi de 0,026, o que
significa que o modelo explica apenas cerca de 72,5% da variancia nos dados. O MSE
médio foi de 2,620 m/s e seu desvio padréo foi de 0,233 m/s, mostrando que o modelo
tem um erro quadratico médio consideravelmente mais alto do que os outros dois

modelos. Portanto, o PLS ndo é o modelo mais adequado para esta aplicagéao.

Esses resultados reforcam a concluséo anterior de que a RNA € o modelo mais
adequado entre os trés para esta aplicacdo. A validagdo cruzada também ajuda a
confirmar a robustez do modelo escolhido, uma vez que fornece uma estimativa mais

confiavel do desempenho do modelo em novos dados.

Apés a validacéo cruzada (dados de treino), os modelos foram aplicados na porgéo

de teste dos dados e os resultados obtidos foram:



RLM RNA PLS
MAPE médio - treino[%)] 11,443 10,328 61,220
MAPE desvio padrao - treino[%)] 0,714 0,810 13,151
R? médio - treino 0,895 0,910 0,725
R2 desvio padrdo - treino 0,011 0,013 0,026
MSE médio [m/s] - treino 1,003 0,858 2,620
MSE desvio padrao [m/s] - médio 0,075 0,113 0,233
MAPE - teste [%] 11,518 11,229 58,939
MSE - teste [m/s] 1,050 0,945 2,549

Tabela 7 - Resultados

Analisando os resultados (Tabela 7) obtidos na porcao de teste dos dados, a RNA
continua sendo o modelo de melhor desempenho entre os trés, com o menor MAPE
(11,229%) e o maior Rz (0,899). O modelo RLM também apresenta um bom
desempenho, com um MAPE de 11,518% e um R2? de 0,888, porém ainda inferior &
RNA. O modelo PLS, por outro lado, mantém o pior desempenho, com um MAPE

significativamente maior (58,939%) e um R2 menor (0,728).
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Residuos

Frequéncia

Os gréficos de dispersado (Figuras 3 a 5) contendo os valores reais e os valores
previstos permitem visualizar a qualidade do ajuste do modelo. Para todos os modelos
€ possivel verificar que ndo hé overfitting e underfitting uma vez que os dados se

distribuem ao longo da linha central.

Além disso, todos os modelos apresentaram residuos que se distribuem
aleatoriamente (Figuras 6 a 8) e tém um histograma que se aproxima de uma
distribuicdo normal (Figuras 9 a 11). Isso indica que os modelos s&o capazes de
capturar a maior parte das variacbes nos dados e que 0S erros Ssao
predominantemente aleatdrios, sem padrdes sistematicos. A presenca de residuos
com distribuicdo normal é uma das suposi¢cbes basicas de muitos modelos de

regressao, incluindo a RLM, e sugere que os modelos estdo bem ajustados aos dados.
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Com base no conjunto de resultados acima descritos, conclui-se que a RNA é o
modelo mais adequado entre os trés para esta aplicacdo. Os resultados na por¢cao de
teste dos dados corroboram a analise feita com base na validacdo cruzada e
demonstram que a RNA é capaz de fornecer previsdes mais precisas e com melhor
ajuste aos dados. A analise dos residuos refor¢ca a adequacgéo dos modelos e fornece
mais confianca na aplicabilidade da RNA para este problema especifico.




5. Conclusoes

Neste trabalho o objetivo principal era selecionar o melhor modelo para prever a
velocidade do vento a 80 metros de altura, correspondente a altura do rotor de um
aerogerador. Para isso, foram testados e comparados trés modelos de aprendizado
de maquina: Regressao Linear Multipla (RLM), Redes Neurais Artificiais (RNA) e
Partial Least Squares (PLS). A selecdo de variaveis e a validagdo cruzada foram
aplicadas para garantir a robustez e a generalizagdo dos modelos. Além disso, os
residuos dos modelos foram analisados para verificar a adequacédo as suposicdes

basicas e identificar possiveis padrdes sistematicos nos erros.

A partir da andlise dos resultados, foi constatado que a RNA é o modelo mais
adequado para prever a velocidade do vento a 80 metros de altura entre os trés
modelos estudados. A RNA apresentou o melhor desempenho tanto na validacdo
cruzada quanto na porcao de teste dos dados, com o menor MAPE e 0 maior R2. Os
residuos dos modelos apresentaram uma distribuicdo aleatdria e normal, indicando
gque o0s modelos estdo bem ajustados aos dados e que o0s erros sao
predominantemente aleatérios. Portanto, pode-se concluir que a RNA é a abordagem
mais promissora para estimar a velocidade do vento a 80 metros de altura e, assim,
contribuir para a eficiéncia na geracdo de energia edlica. A aplicacdo bem-sucedida
da RNA neste contexto demonstra a utilidade e a versatilidade das técnicas de
aprendizado de maquina para resolver problemas complexos e melhorar a eficiéncia

em diversos setores, incluindo a energia renovéavel.
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