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RESUMO

As concessionarias € o operador do sistema precisam de previsdes e estimativas quanto ao
recurso eoOlico para assim, gerenciar o despacho antecipado de eletricidade das usinas
tradicionais, como por exemplo, as termelétricas ou hidrelétricas com reservatorios de
acumulagdo. Dessa forma, o objetivo geral desse trabalho ¢ analisar o desempenho de
algoritmos de Machine Learning na previsdo da velocidade do vento costeiro, com uma hora
de antecedéncia, utilizando trés algoritmos: Extreme Gradiente Boosting (XGBoost), Redes
Neurais Artificiais e Regressao Linear Multivariavel. Para o desenvolvimento do estudo, foram
utilizados dados coletados por um anemometro de copo instalado na Base de Observagdo do
Oceano e¢ Atmosfera (BOOA), construida sobre uma plataforma de pesca localizada no
Balneario Arroio do Silva, Santa Catarina. Foram utilizados cerca de 25000 dados horarios
correspondentes ao periodo de 2018 a 2021. A metodologia foi dividida nas seguintes etapas:
tratamento e preparagdo do conjunto de dados, treinamento, aplicacdo e avaliagdo dos modelos
e, selecao do melhor modelo e sua validagao para o ano de 2020. O modelo utilizando XGBoost
apresentou melhores resultados para a regido de estudo. Sua acuracia foi avaliada considerando
métricas de desempenho, analise estatistica e a investigacdo de sua capacidade frente a um
evento extremo, o Ciclone Bomba. Destacam-se o valor de MAE (Mean Absolute Error)
menores que 1,00 m/s, MBE (Mean Bias Error) proximos de zero, e, também valores de RMSE
(Root Mean Square Error) proximos de 1,00 m/s. Assim, o modelo apresentou capacidade de
realizar previsdes promissoras com antecedéncia de 1 hora. Essas, sao muitos importantes para
a setor de energia eolica, principalmente quando inserida em locais onde ocorrem diferentes
fendmenos extremos, especialmente no Sul do Brasil, e, considerando a presente mudanca
climatica global.

Palavras-chave: energia edlica; velocidade do vento; previsdo de curto prazo; machine

learning; XGBoost; redes neurais artificiais; regressao linear multivariavel; Python.



ABSTRACT

The concessionaires and the system operator need forecasts and estimates regarding the wind
resource in order to manage the anticipated dispatch of electricity from traditional plants, such
as thermoelectric plants or hydroelectric plants with accumulation reservoirs. Thus, the general
objective of this work is to analyze the ability to predict the coastal wind speed, one hour ahead,
using three Machine Learning algorithms: Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Artificial
Neural Networks and Multivariable Linear Regression. For the development of the study, were
used data collected by a cup anemometer installed at the Ocean and Atmosphere Observation
Base (BOOA), built on a fishing platform located in Balneario Arroio do Silva, Santa Catarina.
Near 25,000 hourly data corresponding to the period from 2018 to 2021 were used. The
methodology was divided into the following steps: cleaning and preparation of the data set,
training, application and evaluation of the models, and selection of the best model and its
validation for the year 2020. The model using XGBoost showed better results for the study
case. Its accuracy was evaluated considering performance metrics, statistical analysis and the
investigation of its capacity in the face of an extreme event, Bomb Cyclone. Some highlights
are the value of MAE (Mean Absolute Error) lower than 1.00 m/s, MBE (Mean Bias Error)
close to zero, and also values of RMSE (Root Mean Square Error) close to 1.00 m/ s. Thus, the
model was able to make promising predictions 1 hour ahead. These are very important for the
wind energy sector, especially when inserted in places where different extreme phenomena
occur, especially in southern region of Brazil, and considering the present global climate
change.

Keywords: wind power; wind speed; short term forecast; machine learning; XGBoost;
artificial neural networks; multivariable linear regression; Python.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a publicacdo dos Indicadores de Desenvolvimento Sustentavel,
divulgada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE (2015), a produgdo, o
consumo ¢ os subprodutos decorrentes da oferta de energia impactam o meio ambiente e 0s
recursos naturais. Conforme a publicacdo, para um desenvolvimento sustentavel, ¢ necessario
atender as demandas energéticas com o uso de fontes renovaveis, conciliando a oferta de
energia com a conservacao do meio ambiente, além de atender a demanda energética de maneira
confiavel.

O Balanco Energético Nacional, publicado e elaborado pela Empresa de Pesquisa
Energética - EPE (2022) - Ano Base 2021, afirma que o Brasil tem 78,1% de sua energia elétrica
gerada por fontes renovaveis. A energia edlica aumentou sua participagdo na matriz elétrica
brasileira que em 2020 era 8,7% para 10,6% em 2021, e, a geracdo de energia oriunda dessa
fonte teve um crescimento de 26,7%, correspondendo a 72,29 TWh (EPE, 2022).

Conforme dados da IEA (International Energy Agency) (2021), no ano de 2020, a
geracdo de eletricidade proveniente da energia e6lica onshore (continental) aumentou 144 TWh
em relagdo ao ano anterior (2019). O incremento da capacidade edlica foi de 108 GW,
principalmente devido ao comissionamento de diversos parques na China e nos Estados Unidos.
No ano de 2020 foram gerados 1592 TWh de eletricidade a partir de instalacdes edlicas
onshore/offshore (continental/marinha), sendo a principal fonte renovavel ndo hidrica no
mundo.

No Brasil, os dados do “Infovento” n® 25 — 2022, elaborados e publicados pela
ABEEo0lica (Associagdo Brasileira de Energia Eolica), apontam que o pais terd uma capacidade
edlica instalada de aproximadamente 34,69 GW até 2026. O fator de capacidade médio
brasileiro, ou seja, a propor¢do de geracao efetiva em um intervalo de tempo e capacidade total
no mesmo periodo, foi de 40,6% no ano de 2020 (ABEEOLICA, 2020).

Conforme o trabalho de Corréa (2018), a regido de maior potencial e viabilidade de
implantagdo de um parque edlico em Santa Catarina estd localizada na regido sul oceanica,
proxima de Ararangud. Conforme resultados apresentados por Pires (2019), a densidade de
poténcia média para a zona costeira na cidade de Balneario Arroio do Silva, foi de 336,8 W/m?
em 2017 e de 278,5 W/m? em 2018.

A geracdo de energia edlica pressupde a existéncia de condigdes naturais especificas e
favoraveis. Conforme Trentini (2016), o vento € variavel no tempo e espaco, sendo influenciado

por diferentes fatores fisicos e climaticos, que afetam sua intensidade, direcao e velocidade, tais
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como: relevo da regido, presenca de obstaculos, rugosidade, variacdo da velocidade com a
altura.

Nesse contexto, apesar da energia edlica possuir ativos atraentes para as demandas
crescentes de energia, ela possui comportamento intermitente. De acordo com Samet, Reisi e
Marzbani (2019), a intermiténcia drastica do vento ocasiona dificuldades para os operadores do
sistema elétrico quanto ao despacho de energia e planejamento do mercado. Conforme Zucatelli
et al. (2019), a previsao do recurso eolico de forma eficaz ¢ importante no planejamento,
controle ¢ monitoramento dos sistemas de energia eodlica. Samet, Reisi e Marzbani (2019)
apontam que uma vantagem da previsdo da velocidade do vento ¢ a possibilidade de
comercializa¢do no mercado de energia em tempo real.

Assim, com o crescimento da geracdo edlica no Brasil, ¢ relevante e importante a
previsdo em diferentes horizontes de previsdo para conhecer os impactos na operagao,
manutengdo e interligagdo com o sistema elétrico existente visto a natureza intermitente da
energia edlica (BULHOES, 2015). Nos estudos para implementagio de empreendimentos
edlicos, sabe-se que a geracdo de energia depende da velocidade do vento incidente no
aerogerador e sua poténcia € proporcional ao cubo da velocidade, e consequentemente,
pequenas alteragdes na estimativa do vento provocam grandes mudangas na previsao de geracao
de energia (PICOLO; BUHLER; RAMPINELLI, 2014; NOOROLLAHI; JOKAR; KALHOR,
2016).

Nesse sentido, Alencar (2018) afirma que € crucial o desenvolvimento de métodos para
realizar a previsao da velocidade do vento para a geragdo de energia, de forma que possibilite
sua inser¢cao na matriz elétrica com seguranca e confiabilidade. Conforme as caracteristicas
climaticas e fisicas particulares de cada regido, que afetam os parametros de intensidade,
direcdo e velocidade do vento, € relevante o desenvolvimento de ferramentas que considerem
as caracteristicas locais e que realizem a previsao de velocidade do vento com elevado nivel de
confianga no periodo de interesse.

Dentre os horizontes de previsao, a previsdo de curto prazo, no qual o horizonte de 1
hora estd inserido, ¢ destaque devido as operacdes de mercado e despacho de energia
(DHIMAN; DEB; BALAS, 2020a). Bulhdes (2015) afirma que com a previsdao do recurso
eolico, as usinas de energia convencionais como por exemplo, as termelétricas ou hidrelétricas
com reservatorios de acumulagdo, poderdao agendar a producdo das centrais elétricas para
atender a demanda energética solicitada. O autor aponta que € necessario prever a parcela de
contribui¢do da geracdo edlica, em um determinado horizonte, para saber quanto de energia

sera gerada com as usinas convencionais.
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Além disso, de maneira geral, horizontes de previsdo de curtissimo e curto prazo podem
fornecer resultados precisos e com mais detalhes, enquanto que um horizonte de previsdo maior
fornece informacdes de longo prazo sobre a previsao de energia edlica, entretanto, sua
capacidade de produzir resultados precisos ¢ relativamente baixa (SILVA et al., 2021).

Diante do cenario e6lico nacional e da crescente necessidade do desenvolvimento de
técnicas cada vez mais precisas de previsdo de velocidades do vento, do favoravel cendrio para
prospecg¢ao eolica no litoral sul catarinense, o presente trabalho pretende contribuir com essas
demandas, utilizando ferramentas computacionais de aprendizado de maquina (machine
learning) para prever as velocidades do vento. Além disso, a presente pesquisa € pioneira na
regido do Sul de Santa Catarina, que conforme Pires (2019), possui potencial edlico costeiro
para exploracdo de energia edlica. A seguir serdo descritos os objetivos de forma mais
detalhada. Essa dissertacdo esta organizada nos topicos: referencial tedrico, metodologia,

resultados e discussdo e conclusdes.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Analisar o desempenho de algoritmos de machine learning na previsao da velocidade
do vento costeiro, com uma hora de antecedéncia, utilizando dados de uma estagdo

meteoroldgica localizada no Extremo Sul de Santa Catarina.

1.1.2 Objetivos especificos

1. Identificar na literatura os diferentes modelos de previsdo da velocidade do vento.
Analisar o conjunto de dados coletados por uma estacdo meteorologica costeira.
Aplicar diferentes modelos de machine learning no banco de dados disponivel.

Avaliar a performance dos modelos.

A

Selecionar o melhor modelo de machine learning e analisar seu desempenho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 ENERGIA EOLICA

Os ventos s3o produzidos pelo aquecimento desigual da superficie terrestre através do
Sol, que produz variagdes na pressdo atmosférica, provocando o deslocamento das camadas de
ar, as quais se movem de regido de alta para baixa pressao (LYNN, 2012). A atmosfera terrestre
¢ aquecida de maneira nao uniforme devido ao fato de que a radiagdo solar incidente sobre a
superficie da Terra ndo se distribui igualmente e, em decorréncia dos movimentos de rotagdo
do planeta (PICOLO; BUHLER; RAMPINELLI, 2014). Assim, o vento é o movimento
horizontal das parcelas de ar em resposta a for¢a do gradiente de pressdo horizontal.

Estima-se que cerca de 2% da energia solar absorvida pela Terra ¢ transformada em
energia cinética dos ventos (CRESESB, 2008). Dessa forma, a energia eolica ¢ uma fonte
sustentavel para a geracdo de energia elétrica, pois aproveita um recurso natural (vento), de
grande disponibilidade e utiliza-o de maneira renovavel (CRUZ, 2016).

De acordo com o Global Wind Report 2022 publicado pelo Global Wind Energy Council
(GWEQC) (ano base - 2021), o Brasil ocupa a 6 posi¢do no ranking internacional de capacidade
instalada de energia eolica onshore. Em relacdo a capacidade edlica instalada no territdrio
brasileiro, 46% dos parques edlicos estdo localizados a cerca de 25km da costa e 26%, na faixa
de até 5 km do litoral (BRANNSTROM et al., 2018).

Nesse contexto, conforme a Associa¢do Brasileira de Energia Edlica (ABEE0lica), no
boletim “Infovento” 2022, a geracdo de energia eodlica do Brasil apresentava, em marco de
2022, 21,80 GW de capacidade instalada com 805 parques edlicos distribuidos em 12 Estados.
De acordo com a publicag@o, o Sul do Pais contém 96 parques edlicos, sendo esses: 80 no Rio
Grande do Sul, 15 parques em Santa Catarina e 1 parque no Parand, Figura 1.

Conforme os dados do Sistema de Informacdes de Geragdo da ANEEL (SIGA) (2022),
especificamente no estado de Santa Catarina as usinas e6licas em operagao estdo localizadas
nas seguintes cidades: Agua Doce, Bom Jardim da Serra, Laguna, Sao José do Cedro e Tubardo.
E, ainda, os dados do SIGA apontam que na regido Sul do pais 3 empreendimentos estdo em
construgdo, ambos em Rio Grande - Rio Grande do Sul, e, 108 empreendimentos em estudo

(Requerimento de Outorga).
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Figura 1 - Distribuicdo dos empreendimentos eolicos em operacao no Sul do Brasil.
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Fonte: ANEEL (2022).

Segundo o ONS (Operador Nacional do Sistema Elétrico) (2022a), nos ultimos anos,
houve um forte crescimento no nimero de instalagdes edlicas, principalmente nas regides
Nordeste e Sul do Brasil, aumentando a importancia dessa geracdo para o mercado de energia.
Ainda, conforme os dados de Balango de Energia atualizados em um curto periodo de tempo
no site oficial do ONS (2022b), do dia 11 de maio de 2021, as 19 h e 22 min, a regido Sul do
Brasil, gerou 14537,0 MW, sendo a gerag@o proveniente da fonte edlica teve uma contribuicao

de 948,3 MW, conforme Figura 2.

Figura 2 - Balango de energia da Regido Sul do Brasil.
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CARGA
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Fonte: ONS (2022b).

Entretanto, existem poucos estudos relativos ao setor edlico no estado de Santa Catarina,

em especifico na regido do extremo sul. Pires et al. (2020) realizaram um estudo do potencial
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edlico na zona costeira no Extremo Sul catarinense com o uso de dados de um perfilador de
vento LIDAR instalado sobre a Base de Observacao do Oceano ¢ Atmosfera no Balneario
Arroio do Silva. Os autores utilizaram trés modelos de turbinas eolicas para a simulagao da
producao de energia no local. Corréa (2018), identificou as areas de maior potencial para
exploragdo da energia eolica offshore e a viabilidade utilizando analise batimétrica em Santa
Catarina.

Conforme o primeiro Roadmap da Energia Edlica Offshore (EPE, 2020), as regides com
velocidade acima de 7 m/s sdo consideradas atrativas para o setor. Cabe destacar que o relatorio
abrange toda a regido costeira/offshore. Observa-se que no Sul do Brasil, em especifico no
Extremo Sul Catarinense, Figura 3, o recurso e6lico é uma das opgdes promissoras para geragao
de energia edlica, a regido atinge velocidade média entre 7,5 e 8,0 m/s para a zona costeira e
8,5 € 9,0 m/s para offshore na altura de 100 m. Segundo Pires (2019), o potencial edlico ¢ mais
abundante nas regides costeiras e oceanicas, também devido a fatores como: auséncia de

obstaculos e baixa rugosidade da superficie.

Figura 3 - Estimativa de velocidade do vento costeiro e offshore no Sul do Brasil.

Legenda Velocidade do vento (m/s)
—— Linha de base a 100m de altura
B ——— Mar territorial (12 milhas) Bl <so [ Jso-85
Zona contigua (24 milhas) Bl 60-65[]85-90
——— ZEE (200 milhas) I o5-7.0 [ 9.0-95
Linhas maritimas de fronteira :l 7.0-75 - 95-100
[ 175-80 =100
0 165 330 660 990 Emprasa de Pesquisa Energética
e —1 00

Fonte: EPE (2020).

O conhecimento da velocidade do vento € requisito indispensavel para a localizacdo e
instalacdo de turbinas eolicas, consequentemente, o uso da energia eolica requer um
detalhamento das caracteristicas do vento local (VELO; LOPEZ; MASEDA, 2014). Um desafio
tecnoldgico para expansao desse setor € estimar o recurso eolico, principalmente devido a sua
natureza sazonal e intermitente. A previsdo da velocidade do vento desempenha um papel
importante no planejamento e gerenciamento da rede elétrica, auxiliando nas operagdes de

despacho (WANG; YANG, 2021).
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2.2 METODOS DE PREVISAO DA VELOCIDADE DO VENTO

Os modelos matematicos e computacionais sdo utilizados para simulagdo teorica,
avaliagdo de recursos exploratorios e previsdo de ventos. Conforme Kumar, Pal e Tripathi
(2020), a previsao ¢ um método para prever um valor futuro utilizando dados histoéricos. Os
autores dividem a previsao nas seguintes categorias:

e Baseada na escala temporal;
e Baseada em dados de observagdes historicas / meteorologicos;
e Baseada em técnicas / modelos fisicos e matematicos.

Conforme o levantamento bibliografico realizado, ndo existe um consenso na literatura
sobre a classificagdo dos métodos de previsdao com relagdo a escala temporal. Nesse sentido, foi
utilizada a classificagdo proposta por Letcher (2017), a qual, a previsdo de energia edlica
baseada na escala temporal, também chamada de horizonte de previsao, ¢ mostrada no Quadro

1.

Quadro 1 - Classificagao com base na escala temporal.

Tipo de previsio Intervalo de tempo Aplicagdes
- Entre alguns segundos e antes de | Compensagdo do mercado de eletricidade;
Curtissimo prazo : , s
30 minutos a frente. regulacdo do setor elétrico.
Entre 30 minutos e antes de 6 Despacho econdomico de carga, Decisdoes de
Curto prazo .
horas a frente incremento / decremento de carga.
Ly . Decisoes relacionadas ao gerador e seguranga
Meédio prazo Entre 6 horas e antes de um dia . gl  segurang
operacional no mercado do dia seguinte.
Entre um dia e uma semana ou Auxiliar nos processos de tomada de decisdo,
Longo prazo . ~ ~
mais. programagio de manutengao.

Fonte: Letcher (2017).

A previsdo de energia edlica com horizonte de curto prazo ¢ um campo de pesquisa
importante para o setor de energia. Nesse contexto, Rodriguez et al. (2020) afirmam que o
controle da microrrede de energia elétrica ¢ melhorado com a previsdao da densidade de
energia/velocidade do vento. Visto que os operadores do sistema devem lidar com uma
quantidade importante de energia intermitente, decorrente do aumento da capacidade instalada
de energia edlica.

A categoria de previsao baseada em modelos/técnicas contempla diversas abordagens.
Conforme Kumar, Pal e Tripathi (2020), diferentes técnicas podem ser adotadas no campo de

previsdo de energia eolica: persisténcia, estatistica, modelo ARMA (Auto Regressive Moving

Average), ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average), modelo de previsdo
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numérica ¢ métodos computacionais (Redes Neurais Artificiais (RNA), Support Vector
Machine, 16gica Fuzzy, Support Vector Regression), entre outros.

Nos métodos baseados em persisténcia, o valor futuro permanecera inalterado quando
comparado ao medido no presente (COIMBRA; PEDRO, 2013). O desempenho ¢ a precisao
utilizando essa abordagem diminui rapidamente com o incremento da escala temporal (JUNG;
BROADWATER, 2014; HANIFI et al., 2020).

Samet, Reisi e Marzbani (2019) classificam os modelos de previsao edlica existentes
em cinco principais grupos: correlacdo espacial, modelos matematicos, métodos estatisticos,
inteligéncia artificial e métodos hibridos. Conforme Chang (2014), existem diferentes
abordagens estatisticas empregadas para a previsdo da velocidade do vento: autorregressiva
(AR, do inglés Auto Regressive), média movel autorregressiva (ARMA, do inglés Auto
Regressive Moving Average), média movel integrada autoregressiva (ARIMA, do inglés
AutoRegressive Integrated Moving Average), dentre outras.

Os modelos estatisticos sao adequados para implementacdo quando existe uma grande
quantidade de dados de séries historicas (ZHANG et al., 2020). Torres et al. (2005), por
exemplo, aplicaram o modelo ARMA para prever a velocidade do vento em Navarra (Espanha)
e verificaram que o modelo ARMA ¢ superior ao método de persisténcia, principalmente
quando o horizonte de previsao € maior. Os modelos estatisticos sdo adequados para previsoes
de curto prazo, pois o processamento € rapido e sua precisdo diminui rapidamente com o
incremento do horizonte de previsao (SILVA, 2017).

No entanto, Chen et al. (2019) afirmam que esses modelos ndo conseguem lidar de
maneira efetiva com a série temporal da velocidade do vento com caracteristicas nao lineares
devido a limitacao de suas estruturas de correlagao linear. Nesse sentido, Zhang et al. (2020),
apontam que o método estatistico ndo consegue prever a velocidade do vento com flutuagdes
instaveis, e essa metodologia ¢ sensivel a mudanca de dados.

Os modelos matematicos, a exemplo do algoritmo de previsdo numérica do tempo
(NWP), utilizam dados atmosféricos (temperatura, velocidade e dire¢dao do vento, pressao, etc.),
topograficos e outros fatores para resolver problemas complexos (SEWDIEN et al., 2020). As
técnicas de simulagdo numérica podem ser usadas para previsdo do recurso edlico utilizando
calculos numéricos e imagens (JIANG et al.,2021).

Entretanto, alguns pontos devem ser levados em consideracao nesse modelo: dificuldade
de implementacdo, informag¢des do ambiente atualizadas continuamente, alto poder

computacional e custos elevados (ZHANG et al., 2020; CHANG, 2014). Além disso, Letcher
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(2017) afirma que este modelo apresenta um bom desempenho para o horizonte de longo prazo,
mas as previsdes de curto prazo sdo inferiores em comparagdo com outras técnicas.

As abordagens de correlacao espacial sdo destinadas para caracterizar a relagao espacial
entre diversos locais vizinhos, utilizando dados histéricos disponiveis, e os correlacionam com
o local destinado para a previsdo (CHEN et al., 2019; CARTA, VELAZQUEZ; CABRERA,
2013). Porém, os modelos s6 conseguem prever quando as medi¢des da velocidade do vento
sao feitas de varios locais espacialmente correlacionados (JUNG; BROADWATER, 2014).
Nesse sentido, a aplicacdo dos métodos de correlagao espacial apresenta dificuldade devido as
limitagdes de medicao e atraso (JIANG et al., 2021).

Os métodos hibridos sdo compostos por duas ou mais abordagens de previsao (CHANG,
2014). A finalidade dos modelos hibridos ¢ aumentar a eficiéncia da previsao quando
comparada com as técnicas individuais (SAMET; REISI; MARZBANI, 2019). O modelo ¢
baseado na combinag¢do de técnicas auxiliares, como remogao de ruido de dados, otimizagao de
parametros e analise de erros de previsao para melhorar o seu desempenho (WANG; LI; ZENG,
2021).

Com o rapido desenvolvimento de estratégias de Inteligéncia Artificial (IA), varios
algoritmos foram desenvolvidos para previsdo da velocidade do vento. Segundo Camelo
(2018), alguns dos métodos de IA mais utilizados para previsdo no setor de energia edlica sdo:
Redes Neurais Artificiais (RNA), Adaptative Neural Fuzzy Inference System (ANFIS), métodos
de légica difusa (Fuzzy Logic Methods), dentre outros. Nesse sentido, as RNAs e as Maquina
de Vetores de Suporte sdo os dois métodos ndo lineares mais utilizados para a previsdo da
velocidade do vento (FENG et al., 2017). As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo amplamente
utilizadas na pesquisa em energia renovaveis.

Geralmente, devido a sua capacidade de previsdo ndo linear, as tecnologias de previsao
com JA sdo amplamente utilizadas para tratar de relagdes complicadas, principalmente, para
previsoes de curto prazo (DHIMAN; DEB, 2020b; SEWDIEN et al. 2020). Conforme Zucatelli
etal. (2019), as redes neurais artificiais apresentam custos computacionais mais baixos quando
comparado com outras técnicas, como a modelagem matematica.

No trabalho de Bilgili e Sahin (2010), para prever a velocidade do vento foram utilizadas
as variaveis meteoroldgicas mensais como temperatura, pressao atmosférica, umidade relativa
do ar, precipitacdo e velocidade do vento. Os autores estabeleceram uma correlacao entre as
mesmas. As melhores variaveis independentes foram utilizadas nos modelos de regressao linear
e ndo linear, e também, como parametros de entrada da RNA. No estudo adotou-se a estrutura

de rede neural artificial feedforward (alimentada a frente) de trés camadas e um algoritmo de
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backpropagation (propagagao dos erros da saida para entrada) foi usado para o treinamento de
RNAs. A RNA apresentou melhor desempenho quando comparada aos métodos de regressao
linear e regressao nao linear.

De forma semelhante, Barhmi, Elfatni e Belhaj (2019) e Verma, Ghritlahre e
Chandrakar (2021), a previsdao da velocidade do vento utilizando RNA obteve melhores
métricas de desempenho quando comparadas ao modelo de Regressdo Linear Multivaridvel
(RLM). A relacdo complexa ndo linear entre a velocidade do vento e as variaveis
meteoroldgicas, foi apontada por Barhmi, Elfatni e Belhaj (2019), como um fator que contribuiu
para o melhor desempenho do modelo RNA (nao linear) com relagcdo ao modelo de RLM.

Velo, Lopez e Maseda (2014) adotaram a rede Perceptron Multi-camadas (Multilayer
Perceptron - MLP) para prever a velocidade média anual do vento em um local onde ndo tinha
uma estagdo meteorologica disponivel. Foram utilizados dados de estacdes proximas. A
arquitetura da RNA para o estudo foi a seguinte: dois pardmetros na camada de entrada, 15
neurdnios na camada oculta ¢ um neurdnio na camada de saida. O algoritmo de aprendizado
supervisionado utilizado no estudo foi o backpropagation. Os resultados encontrados no estudo
obtiveram erros menores que 6%.

Em Navas, Prakash e Sasipraba (2020), os autores realizaram um estudo para prever a
velocidade do vento no estado de Tamil Nadu (india). No trabalho foram utilizados e
comparados o desempenho de diferentes modelos: Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP),
Rede Neural de Base Radial e Regressdao Categorica. Conforme os resultados das validagdes
dos modelos, a Rede Neural de Multiplas Camadas apresentou melhores resultados, sendo mais
adequado para prever a velocidade do vento quando comparado com o modelo de base radial e
de Regressao Categorica.

Em Silveira, Capo e D’Aquino (2021), os autores analisaram a capacidade de previsao
da velocidade do vento costeiro utilizando Redes Neurais Artificiais com um horizonte de
previsdo de 30 minutos em uma cidade do Extremo Sul Catarinense. Para o estudo, os melhores
resultados foram obtidos com 15 neurdnios na camada oculta. Os residuos/erros entre os valores
reais e previstos da velocidade do vento tiveram uma maior frequéncia entre -1a0e0a 1, onde
combinados tiveram 71,46% do total.

Philippopoulos e Deligiorgi (2012) utilizaram Redes Neurais feedforward para prever a
média horaria da velocidade do vento, em diferentes locais, com base em dados locais
proximos. A precisdo da previsdo das redes neurais treinadas foi superior as metodologias
tradicionais de interpolagdo espacial para a area de estudo (planicie de Chania, localizada na

parte noroeste da ilha de Creta, na Grécia).
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Zucatelli et al. (2019) realizaram a previsdo da velocidade do vento de curto prazo em
Colonia Eulacio no Uruguai com Redes Neurais Artificiais. O objetivo do estudo foi identificar
a configuragdo de RNA mais eficiente. Os autores utilizaram Multilayer Perceptrons com o
algoritmo de treinamento Backpropagation Levenberg-Marquardt para previsao de velocidade
do vento entre 1 h e 12 h a frente. Conforme Fadare (2010), a RNA ¢ uma ferramenta que
auxilia na resolucdo de diferentes problemas e, também, pode aprender com exemplos. Além
disso, de acordo com o autor, uma vez treinada, a rede pode realizar previsao e generalizagao
de maneira rapida.

No trabalho de Purohit, Ng ¢ Kabir (2022), os algoritmos de Support Vector Regression,
Redes Neurais Artificiais e XGBoost (Extreme Gradient Boosting) foram utilizados para prever
a velocidade e a intensidade de turbuléncia de uma esteira de turbina edlica. Os modelos de
aprendizado de maquina ofereceram um desempenho satisfatorio e semelhante na previsao,
porém, o XGBoost apresentou um treinamento mais rapido quando comparado com os outros
dois modelos.

Cai et al. (2020), aplicaram trés algoritmos para prever a velocidade do vento:
XGBoost, Redes Neurais Artificiais com backpropagation e Regressdo Linear. Entre os
modelos, o0 XGBoost apresentou melhores métricas de desempenho em todo o conjunto de
dados. Assim como no trabalho de Phan, Wu e Phan (2020) o XGBoost superou os demais
modelos testados.

Dentro desse contexto, conforme Alkhayat e Mehmood (2021), métodos de inteligéncia
artificial, incluindo os algoritmos de Machine Learning vém sendo estudados por diversos
pesquisadores devido a sua capacidade de identificar relagdes ndo lineares e apresentarem um

bom desempenho.

2.3 METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (Machine Learning — ML) ¢ uma area da IA em que métodos
e algoritmos permitem que o sistema aprenda a partir de experiéncias/dados, sendo utilizados
para modelar recursos da entrada em relagdo a saida esperada e relacionar a saida de previsao
com os registros historicos (SINGH et al., 2021). Cabe destacar que, a previsdo do recurso
eolico consiste em obter resultados por meio de um algoritmo de machine learning a partir de
valores ndo vistos anteriormente. Ou seja, dado um conjunto de dados qualquer, os modelos
possuem a capacidade de aprender com a experiéncia do passado e conseguem prever valores

futuros (DHIMAN; DEB, 2020b).
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Além disso, a quantidade de dados e qualidade dos dados sdo fatores determinantes para
o desempenho das técnicas de aprendizado de maquina (CHU et al., 2022). Ainda, o
desempenho do modelo de previsdo pode ser afetado se dados irrelevantes/incoerentes forem
adotados para sua constru¢do (ZHA et al., 2022). Conforme Siefert et al. (2021), no Brasil, a
principal limitagao/dificuldade para estudos climatologicos regionais ¢ a disponibilidade de
dados meteorologicos quanto a quantidade, qualidade e sua distribui¢do espacial.

Assim, selecionar um banco de dados adequado € o passo mais importante em qualquer
projeto de machine learning. Essa etapa pode afetar o desempenho e convergéncia dos modelos.
Nesse sentido, para garantir a acuracia do projeto de previsao, ¢ necessario que o banco de
dados utilizado na etapa de treinamento tenha confiabilidade (RODRIGUEZ et al., 2020).
Conforme Zha et al., (2022), os dados de entrada precisam ser removidos e/ou selecionados
antes da construcdo do modelo de ML e, dessa forma, reduzir o risco de overfitting
(sobreajuste). Contudo, essa etapa pode ser refeita apds o treinamento, teste e validagdo dos
modelos.

O desempenho de um modelo de machine learning depende das variaveis do local de
estudo. Ou seja, um modelo adequado para uma determinada regido pode apresentar imprecisao
em outra. Diante disso, ndo ¢ possivel generalizar as configuragdes, a exemplo dos parametros
de entrada. Assim, ndo ha um consenso sobre o assunto, o que se identifica ¢ que em cada regido
de estudo existe sua propria correlagdo entre varidveis de entrada e saida. O Quadro 2 apresenta

alguns exemplos de parametros de entrada encontrados na literatura.

Quadro 2 - Parametros de entrada para previsdo eolica utilizando machine learning.

Autores Pardmetros de entrada Modelo(s)
Hora, dia, més, ano, valores médios
ZUCATELLI et horarios da velocidade do vento, Redes Neurais Artificiais
al. (2019) o
direcdo do vento e temperatura.
RODRIGUEZ et | Més, hora e medi¢des de densidade de . o e
al. (2020) energia edlica (W/m?). Redes Neurais Artificiais
prLLErER, | Voot dovet e b
MASSON; cisalhamento do vento. direcio d(; Redes Neurais Artificiais
TAHAN (2016) vento, dire
vento e erro de guinada.
XGBoost, Floresta Aleatoria, K-vizinhos
DEMOLLI etal. | Velocidade diaria do vento, desvio | mais proximos, Least Absolute Shrinkage
(2019) padrao didrio e poténcia eolica didria | and Selection Operator, Support Vector
Regression
VELO; LOPEZ; . - e
MASEDA (2014) Velocidade e direcao do vento Redes Neurais Artificiais
RANGANAYAKI | Temperatura, diregdo e velocidade do . e
e DEEPA (2016) | vento, umidade relativa Redes Neurais Artificiais
Radiagdo, temperatura, pressao,
CAletal. (2020) | umidade, direcdo e velocidade do XGBoost
vento.

Fonte: Organizado pela autora, 2022.
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Os algoritmos de aprendizado de maquina tém diversos parametros denominados como
hiperparametros, que sdo ajustaveis e permitem o controle no processo de treinamento e, além
disso, afetam o tempo de execucao, capacidade de generalizagdao e o desempenho da previsao
(SINGH et al., 2021). Conforme Demolli et al. (2019), os algoritmos de ML tém a capacidade
de identificar e se adaptar as mudancas no conjunto de dados. Além disso, cada técnica de
aprendizado de méaquina ¢ adotada para uma aplicagdo especifica, por exemplo, algoritmos de
regressao e classificagdo sao amplamente utilizados em problemas de previsao (SINGH et al.,
2021).

Nos modelos de machine learning, os conjuntos de dados de entrada e saida sdo
subdivididos para uso em duas etapas: treinamento e validag¢ao das estimativas (ZUCATELLI
etal., 2019; ZHA et. al., 2022). Existem dois principais tipos de aprendizagem: supervisionada
e ndo supervisionada. Se a saida desejada for conhecida no inicio do processo, o treinamento ¢
denominado supervisionado; ao contrario, serd denominado nao-supervisionado (LEE;
BOOTH; ALAM, 2005).

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2007), no aprendizado ndo-supervisionado, ndo
ha o acompanhamento de um supervisor durante o processo de treinamento € somente as
variaveis de entrada estdo disponiveis para o modelo. Os autores afirmam que, no caso do
aprendizado supervisionado, a entrada e saida alvo sdo fornecidas por um supervisor, ou seja,
o conjunto de treinamento possui pares de entrada e saida, e, no processo de aprendizagem
compara-se a saida desejada com a saida obtida pelo modelo.

Os modelos de aprendizado de maquina possuem diferentes aplicacdes em sistemas de
energia, por exemplo: custo de eletricidade, deteccao de falhas, despacho economico e previsao
de recursos energéticos/energia (MOSAVI et al., 2019). Assim, os algoritmos de aprendizado
de maquina sdo ferramentas importantes para previsdao do recurso edlico, a proxima se¢ao
aborda diferentes métodos para esse fim que foram aplicados na presente pesquisa: Regressao

Linear Multivariavel, Redes Neurais Artificiais e XGBoost.

2.3.1 Regressao Linear Multivariavel (RLM)

A RLM ¢ uma das ferramentas mais conhecidas e compreendidas em estatistica e
aprendizado de maquina, sendo utilizada em diferentes estudos direcionados para o setor eolico,
a exemplo dos trabalhos de Barhmi, Elfatni e Belhaj (2019), Verma, Ghritlahre e Chandrakar
(2021), Bilgili e Sahin (2010).
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A regressao linear calcula a relagdo entre duas ou mais variaveis, em que uma depende
de outra ou outras. De maneira geral, o objetivo dessa abordagem ¢ obter a varidvel dependente
por meio das variaveis independentes (AZADI; KARIMI-JASHNI, 2016). As varidveis
independentes do modelo de RLM sao as variaveis de entrada e as variaveis dependentes sao
as variaveis de saida (VERMA; GHRITLAHRE; CHANDRAKAR, 2021).

Assim, para a previsdo do recurso eolico, a velocidade média do vento ¢ calculada
(prevista) conforme as variaveis de entrada do modelo. A relagdo funcional de diferentes
variaveis independentes com a varidvel dependente Y ¢ dada pela Equagao (1) (BARHMI;
ELFATNI; BELHAJ, 2019).

y = by + by Xy+ ...+ biX (1)

Onde, y ¢ a variavel alvo, bo € a constante quando as varidveis independentes sao 0, by,

ba, ..., bk sdo os coeficientes e, X1, Xa, ..., Xk sdo0 os valores das variaveis independentes.

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

A rede neural artificial (RNA) ¢ uma técnica computacional semelhante a caracteristica
da rede neural biologica humana (NOOROLLAHI; JOKAR; KALHOR, 2016; KALOGIROU,
2014; MA; FENG, 2016). E uma das técnicas mais populares ¢ eficazes do sistema de
aprendizagem utilizando o meio computacional (RUSSEL et al., 2016). Além disso, o neurdnio
¢ uma unidade de processamento de informagdo que ¢ fundamental para a operagdo de uma
rede neural e atua em conjunto com outros neurénios da rede (CHOUDHURY et al., 2018;
SAIRAMYA etal., 2019).

A Figura 4 mostra a representacdo basica de um neurdnio artificial, no qual, cada
neurdnio apresenta m terminais de entrada xi, X2, X3... Xm € um terminal de saida yx. Nesse
sentido, cada terminal de entrada possui um valor de entrada x;, que € conectado a um neuroénio
k e multiplicado pelo peso sinaptico correspondente (Wy;), podendo apresentar valores positivos
ou negativos. Em seguida, as entradas ponderadas sdo somadas (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007). O bias (viés) aumenta ou diminui a entrada da funcdo de ativacao,
dependendo se este € positivo ou negativo, respectivamente (HAYKIN, 2001).

O resultado do somatorio passa por uma fungdo de ativagdo, também denominada de
funcdo de transferéncia, que com base nas entradas e pesos sinapticos, definird a saida do

neuronio artificial (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007; HAYKIN, 2001). Sendo
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assim, o objetivo geral de uma rede neural ¢ identificar a relacdo entre a entrada e a saida

(KHOSRAVI; MACHADO; NUNES, 2018).

Figura 4 - Representagdo esquematica do neurdnio artificial.
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Fonte: HAYKIN (2001), adaptado.

As principais caracteristicas das redes neurais incluem: aprendizagem, propriedade ndo
linear, capacidade de se adaptar e lidar com grande quantidade de dados, além da generalizagdo
a partir do conhecimento adquirido durante a etapa de treinamento (RANGANAYAKI;
DEEPA, 2016; JUNG; BROADWATER, 2014). Uma RNA ¢ formada por unidades de
processamento, camadas (entrada, ocultas e saida), neurénios e fung¢des de ativagdo
(VAFAEIPOUR et al., 2014). Sao necessarias pelo menos trés camadas: uma camada de
entrada, uma camada oculta e uma camada de saida (RUSSEL et al., 2016; HANIFI et al.,
2020).

A camada de entrada da rede recebe as variaveis de entrada do modelo, que consistem
em observagdes historicas dos dados, enquanto a camada de saida representa o resultado final
da etapa de processamento. Nas camadas intermediarias/ocultas hé o processamento dos dados,
calculos e a formagdo de relagdes nao lineares (HAYKIN, 2001). Na Figura 5 ¢ apresentada a

estrutura tipica de um modelo de rede neural artificial (RNA), denominada de perceptron

multicamadas.

Figura 5 - Estrutura tipica de um modelo de rede neural artificial.
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Fonte: HANIFI et al. (2020), adaptado.
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As camadas ocultas armazenam as func¢des de transferéncia que sdo utilizadas para
processar os dados de entrada (PANDEY et al., 2016). A funcdo de ativagdo ¢ utilizada para
controlar a amplitude da saida de um neuronio (RIOS et al., 2019). Assim, uma fungao de
ativacao ¢ anexada em cada neuronio da rede neural e decide se ele deve ser ativado caso sua
entrada for importante para o modelo de previsao (IOSIFIDIS, TEFAS, 2022).

As fungdes de ativagdo sdo divididas em dois grupos: linear e ndo linear (LONDRES,
2018; HAYKIN, 2001). Conforme Lederer (2021), existem diversas funcdes de ativagdo para
a rede neural, tais como: sigmoide (logistica/tangente hiperbodlica), linear, ReLu. A fun¢do de
ativacao ReLu (Rectified Linear Unit) vem sendo amplamente utilizada para projetos de redes
neurais artificiais, a exemplo dos trabalhos de Gandhi (2020); Nana et al. (2019); Silvera,
Chamorro e Ochoa (2021). A funcdo ReLu apresenta rapidez no processamento e caracteristica
nao linear (PAJANKAR, JOSHI, 2022).

Dessa forma, o desempenho e a capacidade dos modelos de RNAs dependem diversos
fatores, dentre eles: preparagdo e tratamento dos dados, treinamento, conexdes entre entrada e
saida, estrutura do modelo, parametros de entrada e estrutura dos dados (MARUGAN et al.,

2018; JUNG; BROADWATER,2014).

2.3.2.1 Estrutura e treinamento da rede neural artificial

As redes neurais artificiais sdo, geralmente, utilizadas para previsao de velocidade ou
poténcia, com um horizonte de previsao variando entre 30 minutos e 6 horas (DHIMAN; DEB,
2020b). Diferentes estudos sobre previsao da velocidade do vento de curto prazo, por exemplo:
Sewdien et al. (2020), Zucatelli et al. (2019) e Marugén et al. (2018), afirmam que o aumento
dos horizontes de previsdo ocasiona maiores erros quando se utiliza RNA.

Em Zucatelli et al. (2019), os resultados para o horizonte de 12 horas apresentaram erros
superiores quando comparados com o horizonte de 1 hora. Conforme os resultados apresentados
no estudo de Hiruma (2016), com dados da Usina Eolica Palmas no estado do Parand, a Rede
Neural Artificial Multilayer Perceptron produziu bons resultados de previsdao de geragdo para
horizontes de previsdo de até seis horas. Segundo Hanifi et al. (2020), existem mais de
cinquenta tipos de RNAs, dentre elas: multilayer perceptron (MLP), rede neural wavelet, Rede
Neural de fungdo de base Radial, Rede Neural Elman, Long-Short-Term Memory, Rede Neural
Convolucional.

A primeira etapa do projeto da rede neural artificial contempla a sele¢do da estrutura da

rede e a especificacdo da direcao das informacgdes, de acordo a topologia. Existem duas
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topologias principais para a rede neural artificial: redes ndo recorrentes (feedforward) que
transmite os dados em uma direcdo, ou seja, das camadas de entrada para a saida, ndo existindo
ciclos e as redes recorrentes (feedback) que transmite os dados em diregdes mutuas,
apresentando lagos de realimentacdo em uma ou mais camadas do modelo (HIRUMA, 2016;
HAYKIN, 2001; HANIFT et al. 2020; RUSSEL et al., 2016). A representagdo esquematica das

topologias RNA feedforward e recorrente esta apresentada na Figura 6.

Figura 6 - (A) RNA feedforward e (B) arquitetura recorrente RNA.
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Fonte: IMRAN; ALSUHAIBANI (2019), adaptado.

A arquitetura da RNA pode ser dividida em trés tipos principais: (1) redes feedforward
de camada simples ou unica, (2) arquitetura feedforward de multiplas camadas e (3) rede
recorrente (HAYKIN, 2001). A diferenca entre a feedforward simples e de multiplas camadas
¢ que na primeira existe somente um no entre qualquer entrada e qualquer saida da rede, ou
seja, sem camada intermedidria, e a segunda apresenta uma ou mais camadas de neuronios
ocultas (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

Entre as RNAs a topologia mais comumente utilizada para problemas de previsao do
recurso eolico € a perceptron multicamadas (MLP), a exemplo dos trabalhos de Pelletier,
Masson e Tahan (2016), Zucatelli et al. (2019), Manero, Béjar e Cortés (2019), Hiruma (2016),
Masrur et al. (2016). Conforme Velo, Lopez e Maseda (2014), a MLP modela fungdes
complexas e apresenta boa capacidade em desconsiderar dados irrelevantes e ruidos.

A segunda etapa para implementagao do projeto de rede neural € a escolha do algoritmo
de treinamento. O aprendizado da rede € realizado por meio do treinamento, ¢ as for¢as de
conexdo entre os neurdnios (pesos sinapticos) guardam o conhecimento adquirido durante o
processo (ZUCATELLI et al., 2019).

O algoritmo backpropagation (BP) ¢ consolidado e amplamente utilizado em RNA,

sendo o método mais adequado para o treinamento de redes do tipo multilayer feedforward,
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com base na propagacgdo reversa de erros (REN, H.; CHEN, X.; CHEN, Y., 2017; ERMIS,
2018; WONG, ZENG, AU, 2013). O método backpropagation ¢ uma rede de aprendizagem
supervisionada, no qual ¢ percorrida em um sentido, que utiliza pares (entrada e saida alvo)
para ajustar os pesos da RNA, por meio do seu mecanismo de correcdo (OZSAHIN, I.;
OZSAHIN, D., 2020).

No algoritmo backpropagation, a rede neural ¢ treinada com dados que sao divididos
em um conjunto de entrada e um conjunto de saida, onde, durante a etapa de treinamento, os
pesos sdo ajustados para minimizar o erro entre a saida esperada/observada e a prevista
(NOOROLLAHI; JOKAR; KALHOR, 2016).

Segundo Haykin (2001), o treinamento backpropagation ocorre em duas fases: forward
e backward. Na primeira fase do treinamento, os vetores de entrada sao transferidos na direcao
forward (para frente) da camada de entrada para a saida, ou seja, essa etapa determina a saida
a partir de um dado de entrada. Na segunda fase, o erro é propagado na direcao backward (para
tras) para atualizar os pesos e reduzir os erros, assim, essa fase utiliza a saida alvo e a saida
obtida pela rede neural para atualizar os pesos das conexdes (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007; NOOROLLAHI; JOKAR; KALHOR, 2016). A Figura 7 mostra a
representacdo esquematica dessas duas fases.

Figura 7 - Processamento do algoritmo backpropagation.

Fase forward
Ji
@ g 2
o e e
® o
-3

Fase backward

Fonte: Braga, Carvalho ¢ Ludermir, (2007), adaptado.

O algoritmo de backpropagation é um procedimento que utiliza o gradiente descendente
e, dessa forma, o erro esta ligado aos pesos e limites que sdo ajustados por meio das fases
forward e backward, até que se atenda ao requisito de minimizagao de erros, ou seja, 0 processo
de treinamento finalizard quando um determinado nivel de precisdo ou critério for atingido
(REN, H.; CHEN, X.; CHEN, Y., 2017; VEIT, 2012; MENG ¢ PIAN, 2016). A descricao
matematica sobre as Redes Neurais Artificias pode ser encontrada nos livros “Redes Neurais:
Principios e pratica” de Haykin (2001) e “Redes neurais artificiais: teoria e aplicagdes” de

Braga, Carvalho e Ludermir (2007).
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Segundo Multazam et al. (2017), o algoritmo Lavenberq-Marquardt Backpropagation
¢ adequado para a previsdo de velocidade do vento de curto prazo porque apresenta as vantagens
de coeficiente de correlagdo mais alto, menores erros € baixo custo computacional relativo ao
treino. O método de treinamento Levenberg-Marquardt ¢ um algoritmo de minimos quadrados
que tem como base o método de Gauss-Newton (RODRIGUEZ et al., 2020).

Pelletier, Masson e Tahan (2016), Masrur et al. (2016), Zucatelli et al. (2019), Bilal et
al. (2018), Vafaeipour et al. (2014), entre outros, obtiveram bons resultados para previsao do
recurso edlico de curto prazo usando técnicas de inteligéncia computacional, especialmente
com redes neurais do tipo perceptron multicamadas com algoritmo de treinamento
Backpropagation de Levenberg-Marquart.

Li e Shi (2010) utilizaram trés tipos de RNA (elemento linear adaptativo, feed forward
back-propagation e funcdo de base radial) para previsao da velocidade do vento de curto prazo
na altura de 10 m, com horizonte de previsao de 1 h a frente. Segundo os autores, a selegdo da
rede com a melhor performance dependente fortemente dos dados utilizados. Eles descobriram
que diferentes dados de entrada, taxas de aprendizagem e as estruturas do modelo, influenciam
no desempenho das previsdes do recurso edlico.

O aprendizado do modelo de rede neural artificial também depende de outros
parimetros, a citar: Numero de Epocas e do Batch Size. O Batch Size (tamanho do lote) é o
nimero de exemplos/dados usados durante o treino da rede neural (VALERIO et al., 2022).
Assim, o lote de treinamento € particionado dentro da rede neural. O parametro influencia no
processo de aprendizado de uma rede neural, visto que as amostras sdo utilizadas para estimar
o erro antes da atualizacdao dos pesos do modelo (BROWNLEE, 2018). Geralmente o valor do
Batch Size fica entre 64 e 1024, variando de acordo com o modelo (HUANG et al., 2018).

A época (Epoch) ¢ definida como a passagem completa pelo conjunto de dados de treino
(IOSIFIDIS; TEFAS, 2022). A taxa de perda ¢ reduzida conforme o modelo ¢ treinado com um
nimero maior de épocas e converge depois de um determinado ponto (PAJANKAR; JOSHI,
2022). A quantidade de épocas pode afetar o desempenho das previsdes, se o seu numero for
pequeno a RNA pode subajustar (underfitting) os dados, caso for muito grande, pode ocorrer o
sobreajuste (overfitting) no modelo (IOSIFIDIS; TEFAS, 2022).

A terceira etapa do desenvolvimento da uma rede neural envolve a valida¢ao do modelo
por meio de métricas. Entretanto, os modelos de RNA também tém alguns pontos fracos; por
exemplo, eles podem apresentar overfitting, local 6timo e baixas taxas de convergéncia

(ZHANG et al., 2020). Diante disso, o treinamento ideal ainda ¢ um desafio.
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2.3.3 Algoritmo XGBoost

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) ¢ uma técnica de machine learning baseado
em arvore de decisdo que usa uma estrutura de aumento de gradiente (CHEN; GUESTRIN,
2016). Conforme Mayrink (2016), as arvores de decisdo sdo modelos representados em uma
estrutura hierarquica semelhante ao processo de tomada de decisdao humana, sendo formada por
dois tipos de nos: nos de decisdo e nds terminais. Conforme o autor, cada né de decisdo executa
um teste, e, o resultado define a dire¢do para o n6 posterior. E, assim, os testes sdo executados
até atingir o n6 terminal (folha), que representa um valor da variavel de destino.

Um exemplo de aplicagdo de arvore de decisdo ¢ dado na Figura 8: 1 € o n6 raiz que
contém o atributo de previsdo; 2, 3 e 5 sdo os nos internos ou filhos que abrange as variaveis
de decisdo; 4, 6, 7 ¢ 8 sdo denominados de folhas ou n6 terminal, que apresentam a resposta da
variavel de decisdo. Os ramos conectam os nos da arvore e possuem os valores de cada variavel

(MEDEIROS et al., 2014).

Figura 8 - Exemplo de uma arvore de decisao.
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Fonte: Medeiros et al. (2014).

O XGBoost foi desenvolvido como um projeto de pesquisa na Universidade de
Washington e publicado em 2016 (CHEN, GUESTRIN, 2016). Graf, Kolerski e Zhu (2022)
afirmam que o algoritmo de aumento de gradiente em cada etapa tem por objetivo a redugao do
erro de previsao da etapa anterior. Conforme os autores, em cada etapa o algoritmo faz uma
estimativa dos parametros para prever os residuos do modelo previsto na etapa anterior.

Resumidamente, durante o processo de construcao do modelo, o XGBoost gera uma nova
arvore de decisdo em cada iteracdo para ajustar o residuo da previsdo anterior, e,

posteriormente, o resultado final ¢ obtido adicionando os valores de saida previstos por cada
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arvore (ZHA et al., 2022). Assim, de acordo com Jin et al. (2020), o XGBoost gera uma arvore
de regressdo forte combinando diversas arvores de regressdo fracas. Um esquema de arvore

adotando o algoritmo XGBoost ¢ apresentado na Figura 9.

Figura 9 - Exemplo XGBoost.
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Fonte: Dong et al. (2020), adaptado.

A finalidade do treino com o algoritmo XGBoost ¢ minimizar a fung¢ao objetivo (ZHA et
al., 2022). Dessa maneira, tendo como base a func¢do objetivo, 0 XGBoost aplica o algoritmo
greedy (guloso) para construir arvores de decisdo de maneira constante, e, posteriormente, um
modelo XGBoost completo ¢ criado (ZHENG; WU, 2019).

A execucao paralela e distribuida do algoritmo XGBoost proporciona rapidez na etapa de
aprendizagem (LI; ZHANG, 2018). Desta forma, o algoritmo XGBoost ¢ um algoritmo rapido
e escalavel, construindo diferentes arvores constantemente para minimizar a fungdo objetivo,
e, assim, pode encontrar solu¢des rapidamente (CHEN, GUESTRIN, 2016).

O XGBoost tem os seguintes objetivos: evitar overfitting; reduzir custos computacionais;
minimizar a funcdo objetivo utilizando seus termos de regularizacao (JIN et al., 2020). Além
disso, pode ser utilizado em problemas de regressao e classificagdo (OSMAN et al., 2021). Cabe
destacar que o algoritmo XGBoost ¢ adotado em diversos desafios de aprendizado de maquina
e mineragcdo de dados. Nas competi¢des de aprendizado de maquina na comunidade Kaggle,
entre as 29 solucdes vencedoras dos desafios publicados no site durante o ano 2015, 17 solugdes
utilizaram o XGBoost no seu desenvolvimento (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O método tem sido aplicado em vérios estudos, tais como: classificagdo de imagens (JIAO;
HAO; QIN, 2021; REN et al., 2017), estudos biomédicos (TAHMASSEBI et al., 2019),
previsao de carga (ZHENG; YUAN; CHEN, 2017; AGUILAR MADRID; ANTONIO, 2021),
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intensidade de ciclones (JIN et al., 2020), previsao de energia edlica (PUROHIT; NG; KABIR,
2022; JIADING et al., 2022; CAI et al., 2020; PHAN; WU; PHAN, 2020), dentre outros. O
equacionamento matematico da funcao objetivo e alguns detalhes de como ¢ realizada a
pontuagdo e ramificacdo do algoritmo XGBoost ¢ apresentado no trabalho de Chen (2014) e
Chen e Guestrin (2016), descrito brevemente no Anexo A.

No algoritmo XGBoost existe um conjunto de diversos parametros que podem ser
ajustados durante o treinamento para melhorar o modelo que estd sendo construido (GUPTA;
GUSAIN; POLI, 2016). Os parametros podem ser vistos na pagina da documentagao oficial do
algoritmo (XGBOOST, 2021), e, estes podem ser otimizados pelas mais variadas técnicas. O
Quadro 3 apresenta alguns pardmetros e suas respectivas descrigdes.

Quadro 3 - Parametros XGBoost.

Parametro Descricao

max_depth Profundidade méaxima de uma arvore. Utilizar valores altos pode acarretar em
overfitting do modelo e, consumira mais recursos computacionais. O valor deve ser
um numero inteiro maior que 0, ¢, o valor padrdo € 6.

learning rate Controla o aprendizado do modelo por meio da redugdo do tamanho da etapa
utilizado na atualizag@o para evitar o overfitting. Apos cada etapa de boosting, o
peso dos recursos ¢é atualizado. O valor deve estar entre 0 ¢ 1, e o padréo é 0,3.
n_estimators Numero de arvores a serem consideradas, ou seja, ¢ o nimero de iteragdes que o
modelo realizara, sendo que uma nova arvore ¢ criada por iteragdo. O valor deve
ser um numero inteiro maior que 0, ¢, o padrdo ¢ 100.

reg_alpha Prazo de regularizagdo L1 sobre os pesos. Valor padréo: 0.

reg lambda Prazo de regularizagdo L2 sobre os pesos. Valor padrao: 1.

Subsample Fragdo dos dados de treinamento considerada a cada itera¢do. O intervalo deve estar
entre 0 e 1, e o valor padrio ¢ 1.

Gamma Redugdo de perda minima para fazer uma divisdo em um n6 folha da arvore. Quanto
maior o valor de gamma, mais conservador serd o modelo. Intervalo: [0, o], valor
padrao: 0.

min_child weight | Somatorio minimo dos pesos de um né folha. Se a etapa de divisdo da arvore resultar
em um n6 folha com a soma do peso menor que min_child weight, o
particionamento ¢ interrompido. Intervalo: [0, o], valor padrdo: 1.
colsample_bytree | Fracdo das features (variaveis) a serem subamostradas ao construir cada arvore. A
subamostragem ¢ aleatoria e ocorre para cada arvore construida.
Intervalo: [0, 1], valor padréo:1.

Fonte: XGBoost (2021).

Uma descrigdo detalhada do XGBoost pode ser encontrada na pagina oficial do
algoritmo (xgboost.readthedocs.io). Dessa forma, estudos com diferentes algoritmos,
configuracdes e estruturas de dados sdo necessarios. Portanto, ¢ fundamental a avaliagdo dos

resultados, por meio de métricas adequadas.
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2.4 METRICAS PARA AVALIACAO DO DESEMPENHO DAS PREVISOES

O processo de avaliagdo do modelo de previsdo ¢ uma etapa essencial para que se
determine sua validade quanto a estimativa dos valores futuros do recurso edlico (GONZALEZ-
SOPENA; PAKRASHI; GHOSH, 2021). Nesse sentido, existem diversas métricas estatisticas,
que mostram os desvios da velocidade do vento prevista em relagao a real. No Quadro 4, estao

apresentados os critérios de avaliacao de diferentes pesquisas destinadas a previsao eolica.

Quadro 4 - Métricas de avaliagao de desempenho da previsao eodlica.

Autores RMSE | MAE | MSE | MBE | MAPE R? R | Erromax
Pelletier, Masson e Tahan (2016) X X
Xu e Mao (2016) X X X
Rodriguez et al. (2020) X
Zucatelli et al. (2019) X X X X X X
Ranganayaki ¢ Deepa (2016) X
Noorollahi, Jokar e Kalhor(2016) X
Vafaeipour et al. (2014) X X X
Li e Shi (2010) X
Azad, Mekhilef e Ganapathy(2014)
Filik e Filik (2017) X
Hiruma (2016) X
Fadare (2010)
Samet, Reisi e Marzbani (2019)
Liu e Wang (2021)
Begam e Deepa (2019)
Liu, Mi e Li (2018)
Camelo (2018)
Liu et al. (2020)
Alencar (2018)
Masrur et al. (2016)
Total 14 15 7 1

Fonte: Organizado pela autora, 2022.
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Conforme demonstrado no Quadro 4, a maioria dos estudos envolveu um nimero
seletivo de critérios para a avaliagdo das previsoes, sendo os mais citados: erro médio absoluto
(Mean Absolute Error, MAE), Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square
Error, RMSE), Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE).
Os mesmos critérios de desempenho dos modelos de previsao foram adotados por Sun e Wang

(2018). As equagdes das métricas mais citadas sdo vistas em (2), (3) e (4).

N
1
MAE :NZ|pp —p| @
=
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1/2

1% .

i=1

N
_1 |pp —p|
MAPE —N;—p (4)

Sendo que pp representa o valor previsto e p o valor observado. Com i=1,...,N através
de todo o conjunto de dados até o N-ésimo valor.

O erro médio absoluto ¢ um valor ndo negativo e seu melhor resultado ¢ zero (HANIFI
et al., 2020). Essa métrica ¢ definida como o valor médio dos erros de previsdo em valores
absolutos. A raiz do erro quadratico médio representa o desvio padrdo dos erros de previsao,
quanto menor o valor do critério, melhor ¢ o desempenho (KHOSRAVI; MACHADO;
NUNES, 2018).

A média do erro absoluto percentual quantifica a precisdo do modelo na forma de
porcentagem do erro. Entretanto, conforme Gonzélez-Sopena, Pakrashi e Ghosh (2021), o
MAPE resulta em valores elevados quando os valores reais/observados estao proximos de zero,
e, ¢ indefinido quando o valor real € igual a zero. Kim e Kim (2016) propdem uma nova medida
de previsdao denominada de erro médio percentual absoluto do arco tangente (Mean arctangent
Absolute Percentage Error, MAAPE) como uma opgao alternativa ao MAPE. Conforme os
autores, essa métrica transforma o MAPE utilizando a fungao arco tangente. Sua vantagem ¢ a
preservacdo das caracteristicas do MAPE ao mesmo tempo em que supera suas limitagdes
(GONZALEZ-SOPENA; PAKRASHI; GHOSH, 2021). A Equagdo (5) desenvolvida por Kim
e Kim (2016) ¢ definida como:

N
1
MAAPE = —z AAPE; =1,..,N.

i=1

Onde,

p—p,
p

AAPE; = arctg (|

) ©)

Além disso, conforme Kato (2016), a métrica MBE (Mean Bias Error), Equacao 7, € o
erro médio da previsdo, no qual representa sua tendéncia de superestimar (valores acima) e
subestimar (valores abaixo) a saida da RNA. Para o MBE valores proximos a zero sio

desejaveis.
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N
1
MBE = N;(pp —p) (7)

Sendo que pp representa o valor previsto e p o valor observado. Com i=1,...,N através
de todo o conjunto de dados até o N-ésimo valor. Chai e Draxler (2014) afirmam que, muitas
vezes € necessario a combinagao de diferentes métricas para avaliar o desempenho dos modelos
visto que ndo existe uma unica métrica.

O referencial tedrico abordou os principais aspectos relacionados ao tema de previsao
da velocidade do vento: métodos e suas caracteristicas/limitagdes, horizontes de previsdo e
respectivas aplicagdes, e métricas para avaliacdo de desempenho das previsoes. Além disso,
conforme visto, os modelos de aprendizado de maquina possuem diversas aplicagdes nos
sistemas de energia. A Rede Neural é amplamente pesquisas em energia renovaveis. O
XGBoost, surgiu nos ultimos anos ¢ vem ganhando destaque na resolu¢do de problemas. E, a
Regressao Linear devido a sua simplicidade ¢ um modelo adotado como base para diferentes
estudos, sendo um método a ser superado por algoritmos mais complexos. Dessa forma, a
revisdo bibliografica forneceu embasamento tedrico para a metodologia, que sera apresentada

em detalhes a seguir.
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3 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do trabalho foram utilizados dados coletados de uma estacao
meteoroldgica construida sobre uma plataforma de pesca localizada no Extremo Sul
Catarinense, no municipio de Balneéario Arroio do Silva (-28,9612817, -49,3821256), Figura
10.

Figura 10 - Local de estudo.
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Fonte: Google Maps (2022); Google Earth (2022).

Conforme Pires (2019), a plataforma de pesca Entremares possui 410 m de comprimento
com aproximadamente 7 m acima do nivel do mar, Figura 11 (a). A Base de Observacdo do
Oceano e Atmosfera (BOOA), Figura 11 (b), ¢ uma base avancada da UFSC (Universidade
Federal de Santa Catarina) em cooperagdo com a plataforma de pesca Entremares e os dados
meteoroldgicos sdo disponibilizados on-line pelo Centro de Informagdes de Recursos
Ambientais e de Hidrometeorologia de Santa Catarina (CIRAM/EPAGRI). Conforme Nassif
(2017), a estagdo localiza-se na regido de transi¢ao continental-ocednica, com uma distancia de
250 metros da linha de praia. A BOOA consiste em um laboratério de pesquisa de 2 m?, que no
seu telhado estdo instalados equipamentos diversos, entre eles a torre meteorologica com
anemometro de copo (MOVLIDAR-UFSC, 2022). Dessa forma, os dados utilizados no

presente estudo sdo medidos na altura de 17 m.
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Figura 11 - (A) Plataforma de Pesca (B) Base de Observacdo do Oceano e Atmosfera.

e

Fonte: MOVLIDAR-UFSC (2022).

A metodologia foi dividida em trés principais etapas (Figura 12): tratamento e preparacao
do conjunto de dados para realizar o treinamento dos algoritmos de machine learning (ML):
treinamento, aplicagdo e avaliacdo dos modelos e, validagdo e a avaliagdo das métricas mensais

do melhor modelo com analise estatistica.

Figura 12 - Etapas do desenvolvimento da metodologia da pesquisa.

Tratamento e preparacao do
conjunto de dados para
realizar o treinamento
dos algoritmos de machine
learning

e ™

Treinamento, aplicagdo e
avaliagdo dos modelos

p" y

Y

Validacao e avaliacao mensal
do melhor modelo com
andlise estatistica

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Conforme a Figura 12, todos os modelos de ML foram executados a partir do pré-
tratamento e preparagao da base de dados. Destaca-se que todas as etapas da metodologia foram
realizadas através de programacdo na linguagem Python no ambiente Google Colab

(Colaboratory).
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3.1 TRATAMENTO E PREPARACAO DO CONJUNTO DE DADOS

Os dados utilizados foram registrados no periodo entre 2018 ¢ 2021 com intervalo de 1
hora e altura de 17 m. Para o ano de 2018 foram utilizados 6057 dados que compreendem os
meses entre maio a dezembro. Em 2019 e 2020, o periodo de janeiro a dezembro, totalizando
8724 ¢ 8551 dados, respectivamente. E para o ano de 2021, 1289 dados para o periodo de janeiro
a mar¢o. Em alguns meses nao houveram medi¢des devido a manutengao dos equipamentos.

As variaveis utilizadas para desenvolvimento dos modelos foram: pressdo atmosférica
ao nivel da estacdo (hPa), temperatura minima do ar (°C), temperatura média do ar (°C),
temperatura méxima do ar (°C), direcdo do vento (°), umidade (%), velocidade média e médxima
do vento (m/s). Foi realizado o tratamento de dados para remover possiveis inconsisténcias no
banco de dados em caso de falha dos sensores de medi¢do. Uma vez que o desempenho dos
modelos de machine learning é, fortemente, afetado caso existam dados de entrada e saida
incorretos.

Os dados foram divididos em trés blocos principais: treinamento, testes e validag¢do. O
conjunto de treinamento (2018, 2019 e 2021) foi subdividido, aleatoriamente, em 90% para
treino e 10% para testes. Para realizar uma validagdo com um periodo maior de tempo, € que
contemplasse todos os meses, utilizou-se o ano de 2020.

Para o desenvolvimento do trabalho o treinamento supervisionado foi aplicado, sendo a
varidvel alvo a velocidade média do vento 1 hora depois (objeto da previsdo). Dessa maneira,
verificou-se a existéncia das medigdes no instante de tempo to € t+in a fim de garantir que nao
houvessem lacunas na base de dados. Assim, com os parametros de entrada (to), verifica-se a
ocorréncia da saida esperada (velocidade do vento no instante t+1h). Na Tabela 1 ¢ apresentado
um exemplo de aplicagdo utilizando o horizonte de 1 hora com a velocidade média do vento

como parametro de entrada.

Tabela 1 - Exemplo de entrada e saida para o treino dos modelos com horizonte de previsao

de 1 hora.
Entrada t0 | Saida (t + 1h)
Horério (h) Velocidade [m/s] Horério (h) Velocidade [m/s]
0 9,80 1 9,19
1 9,19 2 7,77
2 7,77 3 3,66
3 3,66 4 7,82

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

A padronizagdo do banco de dados foi realizada através da confirmacdo da existéncia

dos pares de entrada e saida. Dessa forma, o treinamento e a previsao ocorrem quando os dados
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estdo completos, caso algum componente do par de dados ndo seja encontrado, ¢ removido
antes da utilizacdo nos modelos.

Optou-se por calcular a razdo (Velocidade Média/Velocidade Maxima) e a diferenga
entre as velocidades médias e maximas do vento (Velocidade Maxima — Velocidade Média) e
inseri-las como varidveis de entrada, de forma que os modelos ndo utilizaram a variavel alvo
(velocidade média) durante as fases de treinamento, teste e validagao.

Cabe destacar que, as varidveis de entrada selecionadas foram as que se apresentaram
em maior quantidade e qualidade no banco de dados. Dessa forma, foram analisados quatro
modelos com diferentes conjuntos de variaveis de entrada para cada algoritmo de Machine

Learning, conforme Quadro 5.

Quadro 5 - Conjuntos de variaveis de entrada para os modelos de machine learning.

Modelo Variaveis de entrada Variavel de saida (1 hora)
Hora, Pressa féri ini . 1
ora, Pressdo a}tn.los €rica, temperatura minima do ar, Velocidade Média
1 temperatura média do ar, temperatura maxima do ar, T+1 hora

dire¢do vento, umidade e velocidade
Hora, Pressao atmosférica, temperatura minima do ar,

L3 L. Velocidade Média
2 temperatura média do ar, temperatura maxima do ar,
L . . . T+1 hora
dire¢do vento, umidade e diferenca de velocidade
Hora, Pressdo atmosférica, temperatura minima do ar, . ‘1
L3 P L. Velocidade Média
3 temperatura média do ar, temperatura maxima do ar,
L . - . T+1 hora
dire¢do vento, umidade e razdo de velocidade
Hora, Press@o atmosférica, temperatura minima do ar,
4 temperatura média do ar, temperatura maxima do ar, Velocidade Média
direcdo vento, umidade, diferenca de velocidade e T+1 hora

razao de velocidade

A normalizacdo dos dados ¢ uma parte importante no desenvolvimento de modelos de
previsdo com ML, pois, as variaveis utilizadas no estudo sdo de unidades e ordem de grandeza
diferentes (MABEL; FERNANDEZ, 2008; ZHENG; WU, 2019). Com o treinamento
supervisionado, o conjunto de dados de entrada foi padronizado por meio das fungdes
disponiveis na biblioteca scikit-learn StandardScaler em Python, conforme Equacao (8).

_ x-w (®)

S

Z

Onde u ¢ média das variaveis de treinamento, s € o desvio-padrdo, x € a variavel original
e z ¢ a varidvel padronizada. Os dados da variavel de saida (velocidade média do vento) estdo

na mesma ordem de grandeza. Portanto, ndo foram padronizados para utilizagdo nos modelos.
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3.2 TREINAMENTO, APLICACAO E AVALIACAO DOS MODELOS

Cada algoritmo possui variados parametros de funcionamento e otimizagdo. Para
automatizar a busca pelos melhores parametros utilizou-se do GridSearchCV (Pesquisa em
Grade) com validagao cruzada (Cross Validation — CV) da biblioteca scikit-learn, também
chamada de sklearn, em linguagem Python. Ele tem por objetivo combinar todas as
possibilidades, dentro de um conjunto de pardmetros, e retornar a melhor opg¢ao
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Assim, a validagao cruzada ¢ utilizada para
avaliar o desempenho, pois, € necessario escolher um modelo que se ajuste aos dados futuros
(RUSSELL et al., 2016). Além disso, conforme os autores, se um modelo apresentar um erro
pequeno no conjunto de treino, ndo significa que ele tera um bom desempenho na sua
capacidade de generalizacao.

Na Figura 13 ¢ apresentado um fluxograma de validacdo cruzada no treinamento de um
modelo. O desempenho dos parametros foi avaliado com a base de teste, que ndo foi utilizada
na etapa de selecdo (SCIKIT-LEARN, 2022a). Assim, usando a técnica, o modelo consegue
prever com dados ndo vistos e reduziria o risco de overfitting (SCIKIT-LEARN, 2022b).

Figura 13 - Fluxograma Cross Validation.
Pardmetros ‘ [ Banco de dados
A 4 -

Validagdo cruzada 4—{ Dados de treino

‘ Dados de teste

A 4

Melhores :=| Modelo treinado
pardmetros |

Avaliagao final

Fonte: SCIKIT-LEARN (2022b), adaptado.

O critério de escolha dos hiperparametros foi baseado no menor valor de RMSE
encontrado durante a etapa de CrossValidation. Em cada iteragdo parte dos dados sdo
apresentados como um conjunto de teste e o restante utilizado como treinamento do modelo
(RUSSELL et al., 2016). Os modelos de previsdo foram validados usando a técnica
CrossValidation duas vezes, devido ao tempo e custo computacional quando aliado ao

GridSearch.
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Na validagao cruzada de 2 vezes, o banco de dados foi embaralhado aleatoriamente em
dois conjuntos B1 e C1, de forma que os conjuntos tiveram o mesmo tamanho. Em seguida, B1
foi treinado e o teste aconteceu em C1, na proxima iteragdo, ocorreu o treinamento em C1 e
teste em B1 (SCIKIT-LEARN, 2022b). Dessa forma, os dados de treino foram divididos em 2
partes (treinamento e teste), cada uma sendo 50% do banco de dados de treino completo.

Esse método foi realizado para as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Extreme Gradient
Boosting (XGBoost). Ja para a Regressao Linear (RL) foi mantida uma configuracao padrao
por ser o algoritmo base para comparacao de desempenho entre os modelos. A seguir sdao
apresentados os modelos de machine learning com seus respectivos parametros e

configuragdes.

3.2.1 Regressao Linear Multivariavel

A biblioteca sklearn LinearRegression foi utilizada para o desenvolvimento. A
regressdo linear foi considerada o modelo a ser superado, dada a sua simplicidade de
desenvolvimento em linguagem Python e sua ampla utiliza¢ao. Neste estudo, sdo consideradas
diferentes variaveis independentes, conforme Quadro 5 da se¢do 3.1. A velocidade média do

vento ¢ considerada como uma variavel dependente (alvo).

3.2.2 Parametros da Rede Neural Artificial

A RNA baseou-se no algoritmo de treinamento backpropagation. Considerando, os
seguintes parametros: arquitetura do tipo Multilayer Perceptron, uma camada de entrada, uma
camada oculta com fung¢do de ativagdo ReLu, uma camada de saida com fung¢do de ativagao
linear, batch_size = 512 e nimero de épocas de 1000.

Contudo, muitas épocas podem levar ao overfitting (sobreajustado) do conjunto de
dados de treinamento, enquanto poucas podem resultar em um modelo underfit (subajustado).
A parada antecipada (EarlyStop) ¢ um método que permite especificar um grande numero
arbitrario de épocas de treinamento e interromper o treinamento assim que o desempenho do
modelo parar de melhorar em um conjunto de dados de validagdo (PRECHELT, 1998;
IOSIFIDIS; TEFAS, 2022). Dessa forma, utilizou-se como numero de épocas de 1000. Sendo
assim, a RNA pode ter seu treinamento interrompido caso nao haja mais ganhos de
desempenho.

O numero de neurdnios na camada oculta ¢ um fator fundamental para o desempenho

da RNA. De acordo com Kalogirou (2014), no algoritmo Backpropagation ao utilizar muitos
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neurdnios, a rede pode apresentar a tendéncia de memorizar o problema e perder a capacidade
de generalizar apds algum tempo. Entretanto, o autor afirma que se poucos neurdnios forem
usados, a rede tem maiores chances de apresentar boa capacidade de generalizagdo, porém,
pode nao ter desempenho suficiente para aprender os padroes de maneira eficaz.

Por meio do GridSearchCV a otimizagdo foi realizada variando a quantidade de
neurdnios na camada oculta de 2 a 100 em intervalos de dois. O objetivo dessa etapa foi verificar
a existéncia de alguma tendéncia ou um ganho significativo em desempenho em detrimento do

aumento da complexidade do modelo.

3.2.3 Parametros do XGBoost

O algoritmo permite uma grande possibilidade de parametros e estes podem ser
otimizados pelas mais variadas técnicas. Contudo, manteve-se a busca por meio do
GridSearchCV, onde os parametros em destaque tiveram como base o trabalho de Dosdogru e
Ipek (2022), em italico os recomendados pela documentacio oficial do XGBoost e os restantes

para andlise experimental (Tabela 2).

Tabela 2 - Lista dos pardmetros analisados utilizando o método do GridSearchCV.

Pardmetro Intervalo de pesquisa no GridSearch
max_depth [4.5,6]
learning rate [0.01]
n_estimators [500,1000]
reg_alpha [0.067, 1.2]
reg lambda [0.507,1.2]
Subsample [0.5, 7]
Gamma [0,0.75,1]
min_child weight [0,8, 7,5]
colsample bytree [0.8,1]

3.3 VALIDACAO E AVALIACAO DO MODELO SELECIONADO

O ano de 2020 foi utilizado para validagao do modelo com melhor desempenho obtido
na base de testes. Dessa forma, os indices de desempenho: MAE, RMSE, MBE ¢ MAAPE,
foram avaliados mensalmente. De maneira complementar, os resultados foram analisados
graficamente por meio dos histogramas de residuos.

Para fins de andlise do modelo, com melhor desempenho, foram utilizados indicadores
estatisticos mensais para cada variavel analisada, tais como: média e desvio padrdo. Foram
elaborados figuras e graficos para representacao dos resultados. Essa avaliagdo proporciona

uma analise mais detalhada dos resultados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 3 ¢ apresentada a analise da base de dados de treinamento (2018, 2019, 2021),
totalizando 16071 dados tratados. Destacam-se a velocidade média do vento com valor médio
de 4,93 m/s e a média maxima horaria registrada de 19,31 m/s, demonstrando a presenca de

valores velocidade de vento intensos.

Tabela 3 - Andlise exploratdria das variaveis referentes ao banco de dados horarios de

treinamento.
Variaveis Média Desvlo Minima Maxima
Padrao

Temperatura Média (° C) 19,95 3,96 6,22 36,58
Temperatura Minima (° C) 19,61 3,97 5,93 36,08
Temperatura Maxima (° C) 20,38 3,96 6,66 37,54
Umidade (%) 87,26 9,59 29,59 100
Diregdo (°) 163,03 105,81 0,029 360

Pressdo (hPa) 1014,59 5,14 998 1032

Razao da Velocidade (adimensional) 0,66 0,13 0,10 0,97
Diferenga de velocidade (m/s) 2,15 1,18 0,148 21,05
Velocidade Maxima (m/s) 7,16 3,82 0,92 27,70
Velocidade Média (m/s) 493 3,17 0,13 19,31

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

O conjunto de dados do ano de 2020 foi adotado para validagdo do modelo com melhor
desempenho e sua analise exploratoria esta descrita na Tabela 4. Esse conjunto apresenta
maximo de velocidade maxima horaria de 28,84 m/s, média da velocidade de 5,01 m/s,
ligeiramente superiores ao conjunto de dados treino. Enquanto a média da razdo e da diferenca

de velocidade sdo muito semelhantes.

Tabela 4 - Analise exploratoria do conjunto de dados de 2020.

Variaveis Média Desvlo Minima Maxima
Padrio

Temperatura Média (° C) 19,52 3,75 5,28 32,19
Temperatura Minima (° C) 19,17 3,77 4,67 31,89
Temperatura Méxima (° C) 19,96 3,73 5,77 33,28

Umidade (%) 86,35 10,51 26,47 100
Direcgdo (°) 162,57 105,33 0,19 359,90

Pressdo (hPa) 1014,48 5,03 993 1029

Razdo da Velocidade (adimensional) 0,67 0,13 0,10 0,91
Diferenca de velocidade (m/s) 2,15 1,21 0,33 21,60
Velocidade Maxima (m/s) 7,16 3,86 0,98 28,84
Velocidade Média (m/s) 5,01 3,19 0,23 19,14

Fonte: Elaborada pela autora (2022).
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No Quadro 6 sdo apresentados o nimero de dias utilizados em cada més do banco de
dados de validagdao (2020). Percebe-se o conjunto de dados representou 97,35% da
totalidade de dias, com 356 dos 366 dias para 2020 (Ano bissexto).

Quadro 6 - Quantidade de dias utilizados da base de dados de validag¢ao - mensal.

Total dados .
(horérios) Dias v

Jan 733 30,54 | 98,52
Fev 691 28,79 | 99,28
Mar 739 30,79 | 99,33
Abr 715 29,79 | 99,31
Mai 739 30,79 | 99,33
Jun 698 29,08 | 96,94
Jul 690 28,75 | 92,74
Ago 729 30,38 | 97,98
Set 688 28,67 | 95,56
Out 728 30,33 | 97,85
Nov 689 28,71 | 95,69
Dez 712 29,67 | 95,70
Anual 8551 356,29 | 97,35

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Conforme apresentado na literatura, normalmente ¢ necessaria uma combinagdo de
diferentes métricas para avaliar o desempenho da previsdo, visto que nao existe uma métrica
padrdo que pode ser utilizada em todos os modelos de machine learning. Assim, conforme
visto na secao 2, os valores proximos de zero sao adequados para MAE e RMSE, e, valores
proximos de 0% sdo adequados para MAAPE.

Dessa forma, de acordo com a Tabela 5, o algoritmo XGBoost foi superior em todos os
modelos analisados. Conforme destaque, no Modelo 4 as métricas avaliativas foram
relativamente superiores quando comparada com os outros modelos, €, ha uma notavel redugao
no Erro méaximo (Max Error). A capacidade de acertos para o modelo 4, conforme o MBE, foi
considerada levemente subestimada, com valor de - 0,01 m/s. Além disso, conforme Gonzalez-
Sopefia, Pakrashi e Ghosh (2021), o MAPE pode produzir valores elevados quando os valores
reais estdo proximos de zero, e, ¢ indefinido quando o valor real ¢ igual a zero. Nesse caso,
ocorreu uma diferenca de aproximadamente 3% no modelo 4 entre o valor do MAPE e a sua
opcao alternativa, o MAAPE. Esse comportamento ¢ justificado, pois existem velocidades do
vento proximas a zero na base de dados. A velocidade média minima real do conjunto de dados

de teste € de 0,13 m/s, dessa maneira, valores semelhantes podem impactar a métrica MAPE.
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Tabela 5 - Resultados das métricas para a base de dados de teste com diferentes modelos de
machine learning e variaveis de entrada.

M1 ‘ M2 ‘ M3 M4
METRICAS | RL RNA XGB RL RNA XGB RL RNA XGB RL RNA XGB
RMSE (m/s) 1,32 129 121 258 260 187 250 247 201 181 128 1,15
R? 083 084 085 036 035 066 040 041 061 0,67 083 0,87
MAPE (%) 27 28 26 59 60 43 54 51 43 43 28 25
MAAPE (%) 24 24 22 42 42 32 41 39 34 34 24 22
MBE (m/s) 0,02 0,00 -0,03 0,02 -0,02 -007 0,07 0,11 -0,01 -0,03 -0,02 -0,01
MAE (m/s) 093 094 085 198 200 140 1,93 1,88 1,50 1,40 096 0,84
Max Error | 13,08 1021 11,78 8,386 9,17 860 1031 1023 817 734 621 552
(m/s)

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

O conjunto de parametros de entrada do Modelo 4 foi selecionado para uma analise mais

detalhada utilizando o ano de 2020 (validag@o) com o algoritmo XGBoost. Esse procedimento

de avaliagdo foi adotado para testar a capacidade do modelo. Além de apresentar métricas

relativamente superiores, o0 modelo ndo utilizou somente a varidvel alvo (velocidade média) no

conjunto de entrada durante as fases de treinamento, teste e validacao. Essa escolha também se

deve ao fato de que velocidade alvo tem uma forte correlagdo com a velocidade de entrada onde

R? = 0,824, Figura 14, e, entdo, os modelos ficam enviesados com alta dependéncia de uma

unica variavel.
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Figura 14 - Grafico de dispersdo base de treino.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Os hiperparametros 6timos foram selecionados por meio da aplicagdo da estratégia

busca em grade (Grid Search) com validacdo Cruzada (Cross Validation), cujos valores

selecionados sdo mostrados na Tabela 6. Vale destacar que essa abordagem testa todas as
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possibilidades para descobrir o melhor conjunto de parametros, explorando todas as

combinagdes possiveis e aplicada para todos os modelos de XGBoost.

Tabela 6 - Resultados dos parametros conforme o GridSearchCV aplicado para o modelo
selecionado (M4) XGBoost.

Pardmetro Resultado
max_depth 6
learning rate 0.01
n_estimators 1000
reg alpha 1.2
reg lambda 1.2
Subsample 0.5
Gamma 1
min_child weight 5
colsample bytree 1

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Com a otimizagdo dos parametros foi possivel realizar previsdes com a base de dados
de validagdo. As previsdoes mensais utilizam dados do ano de 2020 para validar e avaliar a
capacidade de previsdao. A Tabela 7 apresenta os resultados estatisticos mensais (média/desvio
padrdo) para a base de validagdo. Dessa forma, ao realizar a previsao horaria, a velocidade

média mensal ficou proxima para todos os meses.

Tabela 7 - Resultados da anélise estatistica mensal com base no ano de validagao (2020).
Validacao (2020)

Desvio Desvio

Velocidade Média Média Padrio Padriio

[m/s] Real Prevista Real Previsto
Més

Janeiro 4,95 5,01 3,25 3,02
Fevereiro 5,34 5,29 3,16 2,90
Margo 4,67 4,66 2,95 2,75
Abril 5,27 5,21 3,30 3,01
Maio 4,45 4,49 2,69 2,51
Junho 4,47 4,47 3,02 2,71
Julho 4,61 4,60 2,98 2,70
Agosto 4,90 4,87 3,50 3,20
Setembro 5,18 5,21 3,52 3,24
Outubro 6,20 6,14 3,48 3,26
Novembro 5,14 5,15 3,15 2,93
Dezembro 5,17 5,16 3,13 2,88

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Os resultados das métricas mensais estdo dispostos na Tabela 8. Os tons mais frios
(verde) representam as melhores métricas: menores valores para RMSE, MAE, MAPE,

MAAPE e Erro Maximo, e, maiores valores para R?. As cores que apresentam variagdo entre
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frio e quente, sdo os valores intermedidrios. Em tons mais quentes (vermelho) referem-se aos
valores com desempenhos relativamente inferiores, com valores maiores para RMSE, MAE,
MAAPE e Erro Maximo, e, menores valores para R?. Em cinza sdo apresentados os resultados
de MBE, visto que podem ser positivos ou negativos.

Destaca-se que, quanto mais proximo de zero melhor os resultados, exceto para o R2.
Entretanto, dada a intermiténcia dos ventos, em especial para a regido de estudo, ndo se espera
que as métricas de desempenho sejam exatamente zero. Nos meses em que o MBE apresentou
valores negativos o algoritmo XGBoost obteve resultados de maneira subestimada, e, em caso
positivo sobrestimada. Conforme os resultados, MBE ficou préximo de zero em ambos os
meses.

Os valores de MAE foram menores que 1,00 m/s em onze meses de 2020, e, em
setembro o valor ficou em 1,02 m/s. O que implica que o XGBoost apresenta uma boa
capacidade de previsdo. Os resultados sdo semelhantes aos apresentados por Hiruma (2016),
que utilizando RNA com dados da Usina E6lio-Elétrica de Palmas (PR), obteve os valores das
métricas R? e RMSE de 0,845 ¢ 1,055 m/s, respectivamente, para Janeiro ¢ Fevereiro. Para
Julho e Agosto o valor de R? foi de 0,829, enquanto que a métrica RMSE ficou em 1,088 m/s.
Cabe destacar que os resultados ndo podem ser comparados diretamente, visto que cada regiao

de estudo tem suas caracteristicas fisicas e climaticas.

Tabela 8 - Resultados de métricas mensais — validagao (2020).

Més Métricas - Validacao
MAE  RMSE R MBE  MAPE MAAPE 1]\542)‘:
(m/s) (m/s) (m/s) (%) (%) (m/s)
Jan 0,75 1,10 0,89 -0,06 26,00 21,00 7,39
Fev 0,84 1,17 0,86 0,05 23,00 20,00 522
Mar 0,70 0,98 0,89 0,01 24,00 20,00 6,35
Abr 0,92 1,30 0,85 0,07 24,00 21,00 6,82
Mai 0,89 1,25 0,79 ~0,04 27,00 23,00 6,55
Jun 0,87 1,26 0,83 0,00 27,00 23,00 6,30
Jul 0,89 1,25 0,82 0,01 28,00 23,00 6,32
Ago 0,87 1,31 0,86 0,03 28,00 23,00 14,76
Set 1,02 1,50 0,82 -0,03 29,00 24,00 7,97
Out 0,94 1,27 0,87 0,06 24,00 20,00 5,74
Nov 0,76 1,05 0,89 -0,02 22,00 19,00 5,10
Dez 0,81 1,11 0,87 0,01 24,00 21,00 5,27

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

O célculo de RMSE penaliza grandes erros de previsao, Equagdo 3, secdo 2.4. Assim, a

métrica expressa possiveis custos financeiros ao utilizar o modelo proposto. Destaca-se que os
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valores mensais encontrados demonstram que foram obtidas previsdes da velocidade do vento
com pequena diferenga para o valor real.

Assim, por meio das métricas de avaliacdo foi possivel determinar a capacidade de
previsao do modelo utilizando XGBoost. Contudo, conforme os resultados, o més de margo foi
0 que apresentou grande parte das melhores métricas de desempenho, a saber: MAE, RMSE e
R2. O més de setembro apresentou uma maior discrepancia na previsao, visto que suas métricas
apresentaram erros relativamente maiores, a citar: MAE, RMSE e MAAPE. E, ainda, o més de
agosto apresentou o maior erro maximo: 14,76 m/s.

Para analisar esses meses com mais detalhes, os resultados para a velocidade real e
prevista sdo representados graficamente. Observa-se na Figura 15, més de Marg¢o, que o modelo
apresentou valores proximos aos dados reais. Na Figura 16, identifica-se uma maior frequéncia
de erros localizados entre -1 a 0 e entre 0 a 1, onde combinados, representam 77,65% do total.
Isso evidencia os acertos das previsdes. Entretanto, ainda existem limitacdes no modelo ao

analisar cerca de 18,16% entre -2 a-l1el a2.

Figura 15 - Previsdo da velocidade do vento para Margo de 2020.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022).
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Figura 16 - Residuos XGBoost: Marc¢o de 2020.
Fit results: mu = 0.01, std = 0.98
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Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Conforme a Figura 17, a previsdo para Agosto foi levemente subestimada em alguns
pontos. O modelo apresenta uma boa capacidade de previsdo, com uma maior frequéncia de
erros localizados entre -1 a 0 e entre 0 a 1 (Figura 18), os quais, representam 70,00% do total.

Por outro lado, nesse més ocorreu o maior erro maximo na base de dados de validagao
(14,76 m/s). Essa limitacdo pode ser devida ao fato de a velocidade do vento ter apresentado
um salto na hora seguinte, saindo de 3,50 m/s as 8 h:00 min UTC para 18,11 m/s as 9 h:00 min
UTC no dia 11 de agosto. Nesse dia, a Defesa Civil de Santa Catarina emitiu um alerta para
evento de rajadas de vento, noticiada as 07h:23 min da seguinte forma: “Rajadas de vento com
intensidade moderada a forte (entre 50 e 65 km/h) com direcdo noroeste passando para
sudoeste/sul para a regido Litoral Sul nas proximas 2 horas.” (SANTA CATARINA, 2020). O
modelo foi capaz de prever a alta velocidade, porém nao atingiu os valores maximos reais

influenciados pelas rajadas.
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Figura 17 - Previsdo da velocidade do vento para Agosto de 2020.
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Figura 18 - Residuos XGBoost: Agosto de 2020.
Fit results: mu = 0.03, std = 1.31
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Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Para o més de Setembro (Figura 19), o modelo apresenta uma maior frequéncia de erros

localizados entre -1 a 0 e entre 0 a 1, que representam 64,19% do total, conforme a Figura 20.

Comparado com os outros meses apresentados anteriormente, essa foi a menor frequéncia de
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acertos. O modelo XGBoost teve a capacidade subestimada na previsdo de valores proximos

ou superiores a 15,00 m/s, Figura 19. Cabe destacar que ndo houveram grandes diferencas nas

métricas em relagao aos outros meses avaliados.
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Figura 19 - Previsdo da velocidade do vento para Setembro de 2020.
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Nota-se que a maior frequéncia de erros nos meses de Marco, Agosto e Setembro esta
localizada entre -1 a 0 e entre 0 a 1, sendo que esse intervalo fica entre 64,14% e 77,65%. Isso
evidencia os acertos das previsdes. Para os demais meses do ano, os graficos mensais € os
histogramas de residuos estdo nos Apéndices A até I.

Apbs a avaliagdo mensal, a andlise exploratoria anual foi realizada para comparar os
dados reais e previstos, Tabela 9. Quando comparado com a média real, a média prevista

apresentou um erro percentual de apenas 0,20%.

Tabela 9 - Resultados da andlise estatistica para a base de dado de validacao (2020),
comparando os dados reais para o modelo de previsdo selecionado.

Validacio (2020)

Velocidade [m/s] M¢édia Desvio Padrao
Real 5,02 3,20
XGBoost 5,01 2,95

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Li e Shi (2010) utilizaram dados de dois locais na Dakota do Norte, para Hannaford os
melhores valores de MAE ¢ RMSE foram de 0,951 m/s e 1,254 m/s, respectivamente. Para a
cidade de Kulm, a métrica MAE foi de 1,112 m/s e o RMSE foi de 1,444 m/s. Observando a
Tabela 10, os resultados para as métricas MAE e RMSE ficaram relativamente abaixo desses

valores.

Tabela 10 - Resultados das métricas anuais para 2020 calculadas para o modelo selecionado.

Modelo Métricas - Validacio
MAE RMSE R2 MBE MAPE MAAPE Max. Erro
(m/s) (m/s) (m/s) (%) (%) (m/s)
XGB 0,84 1,22 0,86 0,01 26 22 14,76

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Os valores anuais do MAE, RMSE e R? foram de 0,84 m/s, 1,22 m/s e 0,86 respectivamente.
A métrica R? foi semelhante ao valor obtido por Zucatelli et al. (2019) no Uruguai, que para
altura de 10 m obteve 0,82, e a 25,7 m alcancou 0,81. Além disso, o resultado do MAPE vai ao
encontro do que foi afirmado por Gonzélez-Sopena, Pakrashi e Ghosh (2021). Assim, o
MAAPE, apresentou cerca de 4% de diferenca percentual quando comparado com a MAPE.

De acordo com o valor anual do MBE, a capacidade de acertos anual foi considerada
levemente superestimada (0,01 m/s), Tabela 10. Cabe destacar que, o algoritmo XGBoost ¢
relativamente novo e existem lacunas quanto as pesquisas cientificas relacionadas a velocidade
do vento costeiro, principalmente, na regido Sul do Brasil e na previsdo com uma hora de

antecedéncia.
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A Figura 21 apresenta uma previsao para um conjunto de 50 dados da base de validacao
(2020), representando uma série temporal onde ndo houveram falhas de medigdo. O
comportamento da previsao da velocidade do vento (vermelho) segue a tendéncia dos dados
observados (azul), apresentando pequenas diferencas dentro dos percentuais de erros descritos.
Assim, pode-se concluir que o modelo utilizando XGBoost teve um bom desempenho para a

previsao dessa série temporal.

Figura 21 - Previsdao com 50 dados horarios considerando a base de dados de validacdo para o
modelo selecionado (2020).
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Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Considerando a presenga de parques edlicos no sul do Brasil e a ocorréncia de eventos
extremos na regido, investigou-se a capacidade de previsdo do modelo em um dos fenomenos
mais noticiados pela imprensa apds o furacdao Catarina. Em 2020 verificou-se a ocorréncia de
um intenso fenomeno climatico no Estado catarinense, que ficou conhecido e divulgado na
midia nacional, como Ciclone Bomba.

O evento extremo (Ciclone Bomba) teve inicio, em Balneario Arroio do Silva - SC (local
da estacdo meteorologica BOOA que forneceu os dados para o presente estudo), no dia 30 de
junho durante o periodo da noite. Os equipamentos da estagdo meteorologica, coletaram dados
durante sua ocorréncia, totalizando 10 horas de medi¢des antes de apresentarem falhas/lacunas.

A Figura 22 apresenta dados observados (azul) e previstos (vermelho) com o modelo
XGBoost a partir do dia 30/06 as 9:00 UTC. A primeira falha ocorrida durante o periodo de
investigacao do evento, foi observada as 19:00 UTC com reinicio do registro das medigdes as
20:00 UTC. A atuacao do ciclone no local de medigdes comecou a ser identificada a partir da
8* observagao (dia 30/06 19:00 UTC), e, o pico de velocidade média observado ficou em torno
de 14,00 m/s que ocorreu as 12:00 UTC do dia seguinte (01/07) com maxima registrada de

23,43 m/s, antes do desligamento total da estagdo meteoroldgica. De maneira geral, o modelo
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conseguiu reproduzir o padrao do fendmeno climatico extremo (Figura 22 superior). Destaca-

se que no pico da velocidade média, por volta de 14,00 m/s, o modelo se aproximou do valor

real.
Figura 22 - Observacgdes e previsdes do Ciclone Bomba.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022).

E importante salientar que, mesmo sem nenhum evento deste tipo e magnitude presente

nos dados de treinamento, observa-se que os valores previstos com o modelo XGBoost foram

relativamente proximos dos valores observados. Esse resultado ¢ promissor, observando os

residuos (Figura 22 inferior), existe margem para que o desempenho seja aprimorado, e que a

capacidade do modelo possa ser testada em fendmenos climaticos extremos que apresentem

menos falhas na coleta de dados.

Na Figura 23, ¢ apresentado o grafico de dispersdo para o melhor modelo. Os valores

para os bancos de teste e validacdao foram de 0,868 e 0,855, respectivamente, apresentando uma

boa proximidade dos valores previstos com os reais. De acordo com os resultados de validagao,

o modelo apresentou valores promissores de R?, o que representa que o modelo se ajusta bem

aos dados.

Figura 23 - Grafico de dispersdo (R?) para o melhor modelo (M4) utilizando XGBoost.
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Fonte: Elaborada pela autora (2022).
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Conforme a Figura 24, percebe-se que a maior frequéncia de erros ¢ entre -1 a 0 e entre 0
a 1 onde combinados representam 70,11% do total. Entretanto, ainda existem limitagdes no
modelo ao analisar cerca de 21,15% dos erros que se encontram na faixa entre -2 a-1e 1 a 2.
Algumas hipoteses sao levantadas: as relagdes entre as varidveis meteorologicas utilizadas no
treino, quantidade de dados disponiveis para o processo de aprendizagem e, as falhas nas
medig¢des, sdo fatores que influenciam diretamente os resultados obtidos. Cabe destacar que a

analise foi realizada com todas as 8551 medi¢des de 2020.

Figura 24 - Residuos para o banco de dados de validacdo com o algoritmo XGBoost.
Fit results: mu = 0.01, std = 1.22
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Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Visando a utilizagdo futura do modelo no setor de energia edlica, realizou-se uma
avaliacdo de acordo com a curva de poténcia tipica de um aerogerador, conforme Figura 25.
Sao apresentadas as velocidades de partida (cerca de 3,5 m/s) e de velocidade de corte (cerca

de 25 m/s).
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Figura 25 - Curva de poténcia tipica de um aerogerador.
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Fonte: Neill e Hashemi (2018), adaptado

A faixa de velocidades da curva de poténcia e as métricas utilizadas para sua avaliagdo
sao apresentadas na Tabela 11. Conforme os resultados, para velocidades médias <3,5 m/s, os
valores anuais de RMSE e MAAPE foram de 1,03 m/s e 32%, respectivamente. Para a faixa de
operagao da turbina, o valor de RMSE foi de 1,33 m/s e MAAPE de 14%. Nesse intervalo de
velocidade o RMSE apresentou um valor relativamente maior devido aos maiores valores de
velocidade. Contudo, 0 MAAPE reduziu, pois, as velocidades proximas de zero impactam no

calculo dessa métrica. No banco de dados nao foram observadas medigdes acima de 25 m/s.

Tabela 11 - Faixa de velocidades baseada na curva de poténcia - ano de 2020.

Intervalo de velocidade RMSE MAAPE

(m/s) (%)
Velocidade <3,5 m/s 1,03 32,00
3,5 m/s < Velocidade < 25 m/s (Faixa de operagdo de uma turbina tipica) 1,33 14,00

Velocidade = 25 m/s - -
Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Os residuos entre os valores reais e previstos, utilizando a faixa de operagao de uma turbina,
sdo apresentados na Figura 26. Conforme os resultados, percebe-se que a maior frequéncia de
erros estd entre -1 a 0 e entre 0 a 1 onde combinados representam 65,68% do total. Além disso,
dos 8551 dados pertencentes ao banco de validagdo, 5063 estdo na faixa de operacdo de uma

turbina, correspondendo a cerca de 59,20% do total.
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Figura 26 - Residuos para o banco de dados de validacdo utilizando o algoritmo XGBoost
para a faixa de operacdo de uma turbina.

Fit results: mu = 0.34, std =1.29
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Fonte: Elaborada pela autora (2022).

A regido de estudo apresenta grande variacdo de velocidades, com médias entre 5,00 e
7,00 m/s e maximas entre 19,00 e 28,00 m/s. Dessa forma, o desempenho do modelo com o
algoritmo XGBoost demonstrou-se promissor. Assim, espera-se que esse trabalho contribua
para o desenvolvimento e evolucdo de solucdes voltadas para a previsdo da velocidade do vento

utilizando modelos de machine learning com foco no recurso edlico costeiro.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste estudo foi analisar o desempenho de algoritmos de machine learning
na previsao da velocidade do vento costeiro com uma hora de antecedéncia. Dessa forma, com
base nessa analise foi possivel selecionar o melhor modelo e, assim, testar seu desempenho para
o conjunto de dados destinados para validagao.

Os trés métodos de aprendizado de maquina (Redes Neurais Artificiais, XGBoost ¢
Regressdo Linear Multivariavel) foram avaliados em termos de acuracia utilizando as métricas:
MAE, RMSE, MBE, MAAPE, Maximo Erro e R2. O XGBoost foi selecionado como o método
de melhor desempenho.

O conjunto de parametros do Modelo 4 com XGBoost foi selecionado e validado
utilizando o ano de 2020. Cabe destacar que, além de apresentar métricas relativamente
superiores, o modelo ndo utilizou a variavel alvo (velocidade média) no conjunto de entrada
durante as fases de treinamento, teste ¢ validagdo. Dessa forma, ndo ocorreu enviesamento pela
dependéncia de uma unica variavel.

Conforme as métricas anuais destacam-se os valores de MAE, RMSE ¢ R? que
apresentaram valores de 0,84 m/s, 1,22 m/s e 0,86, demonstrando a capacidade de previsdes
promissoras com antecedéncia de 1 hora. De acordo com os resultados, a maior frequéncia de
residuos ficou entre -1 a 0 e entre 0 a 1 m/s, onde combinados representaram 70,11% do total
de dados.

Destacam-se que os valores de MAE abaixo de 1,00 em 11 meses do ano, exceto para
setembro (1,02 m/s) e MBE proximo de zero para todos os meses, também os valores de RMSE
proximos de 1,00 m/s. Os resultados obtidos demonstram que as previsdes com o horizonte de
previsdo de 1 hora ficaram préximas ao valor real da velocidade do vento. O XGBoost
conseguiu reproduzir um fendomeno meteorologico extremo registrado no ano de 2020, o
ciclone bomba. Para o evento, o modelo conseguiu alcancar o maximo de velocidade do vento
registrado pela base de dados da estacdo meteorologica.

A previsdo da velocidade do vento desempenha um papel importante na mitigagdo da
intermiténcia e incerteza do recurso. Um modelo de previsao preciso € relevante para sistemas
de energia quanto ao planejamento e despacho antecipado de eletricidade. O crescimento da
geracdo edlica e a demanda energética aumentam a necessidade de solugdes de previsdo de
velocidade do vento em diferentes horizontes. Diante do crescimento da participacdo da energia
eolica na matriz elétrica brasileira nos ultimos anos, destaca-se que um aspecto importante do

estudo ¢ que a previsao do recurso edlico pode ser aplicada em qualquer tecnologia de turbina.
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Ao analisar os resultados, para a utilizacdo futura do modelo no setor de energia eolica,
o desempenho foi promissor. Considerando a faixa de operagdo de uma turbina, o valor de
MAAPE ficou em 14%, e, a maior frequéncia de erros localizada entre -1 ¢ Im/s, com 65,68%
do total. Dessa forma, os resultados apresentados e discutidos nesse trabalho sdo de grande
importancia para o setor de energia.

Os resultados apontam informagdes relevantes para estudos posteriores, existem
questdes que precisam ser consideradas nos modelos além de, somente, otimizagdes nos
algoritmos de ML. Portanto, sugere-se para trabalhos futuros combinacdes de variaveis de
entrada, adi¢do de recursos espaciais, como diferentes recursos ambientais e geograficos, um
periodo maior de coleta de dados, incremento da altura e horizonte de previsdo e, também, a
adocdo de técnicas de otimizagdo, tais como: Isolation Forest e algoritmo de Redugdo de
Dimensionalidade PCA (Principal Component Analysis). Espera-se que isso permita uma
flexibilizagdo e uma maior disponibilidade na obtencao de relagdes potenciais e importantes.

Assim, recomenda-se a continuagdo ¢ aperfeicoamento dos algoritmos e métodos de
Machine Learning focando na previsao de ventos costeiros, como por exemplo: Redes Neurais
Artificiais Profundas/ Deep Learning, Long Short-Term Memory (LSTM), Light Gradient
Boosting Machine, CatBoost, combinagdes de técnicas, entre outros. Recomenda-se também
que o modelo seja testado em diferentes regides geograficas, com padrdo climatolégico
diferente, para comparar os resultados e obter uma nova perspectiva.

Os resultados apresentados sdo especificos para a regido de estudo e isso ocorre pela
particularidade das caracteristicas e relagdes climaticas e fisicas. Porém, vale destacar que a
metodologia adotada nesse trabalho pode ser aplicada e reproduzida em outros locais. Existem
lacunas quanto as pesquisas cientificas, principalmente, na regido Sul do Brasil, mais
investigagdes estdo em andamento para o desenvolvimento de modelos hibridos combinando
diferentes métodos. Salienta-se que esses resultados sdo promissores e contribuem com a
comunidade cientifica, até o momento, ndo foram identificados na literatura estudos com
diferentes técnicas computacionais para previsao da velocidade do vento costeiro no Extremo

Sul Catarinense.
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ANEXO A - Descri¢cao matematica da func¢io objetivo - XGBoost com base nos
trabalhos de Chen (2014) e Chen e Guestin (2016)

Existem duas partes caracteristicas das fungdes objetivo do algoritmo XGBoost: perda de

treinamento e termo de regularizagao, dadas pela equagao:

obj(p) = L(¢) + Q(@)

Onde L ¢ a funcdo de perda do treinamento, 2 ¢ o termo de regularizacdo e ¢ significa
que os parametros que serao descobertos durante a etapa de treinamento. A perda mede o quao
preditivo ¢ o modelo, ou seja, avalia se 0 modelo se ajusta aos dados de treinamento, e, a
regularizag¢do controla a complexidade do modelo e ajuda a evitar o overfitting (CHEN, 2014;
CHEN; GUESTRIN, 2016).

O XGBoost utiliza um modelo baseado em conjuntos de arvore de decisdo que utiliza K

fungdes de adigdo para previsao ¢ dado por:

K
9i= > fe ). fe €F
k

Onde i representa a previsdo, K ¢ o nimero de arvores, fx ¢ uma fun¢do no espago
funcional F, cada fk corresponde a uma estrutura de arvore independente q com peso ® em suas
folhas, xi ¢ a entrada, F € o conjunto de arvores de regressao (CHEN, GUESTRIN, 2016). A

nova fung¢do objetivo regularizada ¢ dada por:

obj(@) = ) 109D+ ) Of)
i k=1

Onde Q(fy) é a complexidade das arvores/termo de regularizagdo da arvore fi, sendo
que este selecionard um modelo adotando func¢des simples, 1(y;, §;) € a funcdo de perda, que
representa a diferenca entre o valor real (yi) e previsto (¥;), n € o tamanho da amostra (CHEN,

2014; CHEN; GUESTRIN, 2016). A regularizag¢ao Q(f) ¢ definida como:
1 T
) = VT +51 ) [lolf?
j=1
Onde A ¢ um valor constante e pequeno, T é o nimero de folhas na arvore, ® sdo os pesos

das folhas, y € uma constante. O primeiro termo avalia o nimero de folhas e o segundo calcula

a pontuacao das folhas (CHEN, 2014).



75

Durante cada iteragcdo, uma subamostra dos dados ¢ extraida de forma aleatoria do banco

de dados de treino para ajustar a arvore e calcular a atualizagdo do modelo (FRIEDMAN, 2002).

Dessa maneira, o treinamento aditivo ¢ aplicado durante a etapa de aprendizagem, assim, uma

nova arvore que otimiza o sistema ¢ adicionada de cada vez no modelo, §i' é descrito como o

modelo na etapa de treinamento t, yi"! é a funcdo adicionada na rodada anterior e fi(xi) é a nova
fungdo, assim, escrevendo o valor de previsdo na etapa como i, (CHEN, 2014):

°(0) —0

i
A

y = i) =y + fi(x)

A

yP = £ + L) = yP + f(x)

A

t
5= ) felw) = 7+ )
k=1

Assim, a fun¢do objetivo do modelo acima pode ser definida como:

n K
obi® =3 13D+ ) )
i=1 k=1

n K
b =D 10uA T+ )+ )
L= =

Considerando o erro quadratico médio (y; — 3Ali)2 como o termo de perda, ¢ feita a expansao
de Taylor para aproximag¢do de segunda ordem para otimizar a fungdo objetivo, que demonstra
como seria feita a divisdo dos nés. G e H sdo definidas nas equagdes abaixo, onde g e h sdo as
derivadas parciais de primeira e segunda ordem na func¢ao de perda, I; = {i|q(xi) =]} € o grupo
de indices de pontos de dados atribuidos a j-ésima folha e q(x) € a estrutura da arvore (CHEN,

2014).

T

i(® ! 2
Obj*” = [Gjw; + E(Hj + Dwj ] +yT

T=1
Gi= Yielj 9i
Hi- Yierjhi

Onde g; e hi sdo definidos como
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g9 =0l )

" (t-1
b =000y )

Nesta equacao, wj sdo independentes entre si, o valor 6timo wj de uma folha j com uma
estrutura q(x), e, a fungdo objetivo 6tima correspondente sao apresentadas abaixo (CHEN;

GUESTRIN, 2016).

. Gj
Y Hi+2
T
bi* ! i T
°r =73 H; R
=1

A controla o peso wjdo n6 da folha j ,e, y ¢ um parametro de regularizacdo, utilizado para
controlar o numeros de nos na folha T (ZHA et al.,, 2022). 1 e y sdo adotados para garantir o
equilibrio. Assim, a Gltima equacao mede o desempenho da estrutura de arvore q(x), assim, se
a pontuacdo for menor, a estrutura serd melhor (CHEN, 2014).

Visto que pode haver infinitas estruturas de arvores possiveis, as arvores sao cultivadas
com o algoritmo “guloso” (Greedy algorithm) (CHEN; GUESTRIN, 2016). Assim, no
XGBoost, um nivel da arvore ¢ otimizado por vez, partindo de uma arvore com profundidade
zero. Para cada no folha da arvore, o algoritmo tenta adicionar uma divisdo/ramificagdo. Assim,
o ganho ¢ expresso conforme a equacao abaixo (CHEN, 2014)

1. Gt Gk (G, + Gr)*
Ganho = - | -
2'H +1 Hp+A H +Hp+A1

1—v

Na equagdo anterior pode ser decomposta como: 1) pontuacdao do filho esquerdo; 2)
pontuacdo do filho direito; 3) a pontuacdo sem a divisdo, e o tltimo termo considera um custo
de complexidade devido a introdugdo de folhas adicionais (CHEN, 2014). O autor destaca um
aspecto importante: ¢ melhor ndo adicionar uma divisdo (ramificacdo) se o ganho for menor
que y. Ou seja, parar o processo de divisdo se a equacdo acima apresentar valor negativo. Na
técnica denominada de poda, a arvore cresce até uma profundidade méxima, e as divisdes de

folhas com valores negativos sdo podadas (CHEN, 2014).
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APENDICE A - Previsiio da velocidade do vento e residuos para Janeiro de 2020
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APENDICE B - Previsio da velocidade do vento e residuos para Fevereiro de 2020
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A

APENDICE D - Previsao da velocidade do vento e residuos para Maio de 2020
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APENDICE E - Previsao da velocidade do vento e residuos para Junho de 2020
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APENDICE F - Previsiio da velocidade do vento e residuos para Julho de 2020
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APENDICE G - Previsao da velocidade do vento e residuos para Outubro de 2020
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APENDICE H - Previsio da velocidade do vento e residuos para Novembro de 2020
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APENDICE I - Previsio da velocidade do vento e residuos para Dezembro de 2020
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