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APRESENTACAO

A energia edlica consolidou-se, nas ultimas décadas, como uma das mais promissoras alternativas para
diversificacdo da matriz energética mundial e, em especial, da brasileira. Sua for¢ca motriz — o vento
— é abundante, limpa e renovavel. Entretanto, justamente por depender de um fendmeno natural de
dificil controle, a previsdao da poténcia gerada por usinas edlicas é um dos maiores desafios

enfrentados pelo setor elétrico.

Antecipar o comportamento dos ventos requer o desenvolvimento de modelos de previsao robustos,
que combinem fundamentos matematicos, estatisticos e computacionais. Nesse contexto, o estudo
de **séries temporais** assume papel central, j3 que permite analisar padrdes de varidveis

observadas ao longo do tempo e, a partir deles, projetar cenarios futuros.

7

O campo da previsdo de séries temporais é vasto e contempla desde métodos deterministicos,
baseados em equacdes fisicas bem definidas, até métodos estocasticos, nos quais ndo ha férmulas
explicitas que descrevam o fendmeno, mas sim a identificacdo de padrdes histéricos e sua aplicacdo a
instantes futuros. Nessa segunda vertente, técnicas como redes neurais artificiais (RNA), algoritmos
hibridos, filtros de Kalman, suavizacdao de séries e até modelos inspirados na légica fuzzy tém se
mostrado ferramentas poderosas para a andlise da velocidade do vento e a estimativa de sua

variabilidade.

O presente trabalho se insere nesse cendrio como uma contribuicdo significativa, ao explorar
diferentes metodologias, comparar desempenhos e propor solugdes que conciliam rigor técnico com
aplicabilidade pratica. Trata-se de uma leitura essencial para estudantes, pesquisadores e profissionais
gue desejam compreender os desafios e as possibilidades que permeiam a previsdo de séries

temporais aplicadas a energia edlica.

Que este livro seja ndo apenas uma referéncia académica, mas também um convite a reflexdo sobre
a importancia de integrar ciéncia, inovacgao e sustentabilidade no caminho para um futuro energético

mais seguro e limpo.



CAPITULO | = INTRODUGAO

A energia edlica tem se destacado como uma das principais alternativas sustentdveis para a geracao
de eletricidade nas ultimas décadas, especialmente no Brasil, cuja geografia favorece a exploracao dos
ventos. No entanto, prever com precisdao a poténcia gerada por usinas edlicas continua sendo um
desafio técnico consideravel, sobretudo devido a natureza instavel e dificil de controlar dos ventos.
Neste cendrio, o estudo de séries temporais surge como uma ferramenta essencial, permitindo

analisar e modelar o comportamento do vento ao longo do tempo.

Este trabalho tem como objetivo investigar e comparar diferentes metodologias de previsao de séries
temporais aplicadas a energia edlica, com foco em técnicas modernas como redes neurais artificiais,
modelos hibridos, filtros de Kalman, légica fuzzy, entre outros. A obra esta dividida em trés capitulos
principais, organizados de forma a apresentar, primeiro, os fundamentos tedricos e metodoldgicos e,

em seguida, aspectos praticos que impactam diretamente a qualidade das previsdes.

No Capitulo Il — Estado da Arte na Previsdo dos Ventos, é apresentado um panorama abrangente sobre
os modelos utilizados na previsdo da velocidade do vento, abordando tanto métodos deterministicos
guanto estocasticos. O capitulo discute o papel das séries temporais na modelagem de fen6menos
naturais e explora diferentes técnicas de previsdo, desde modelagens lineares, como o modelo ARMA,
até abordagens nao lineares e hibridas, incluindo redes neurais artificiais e algoritmos baseados em

aprendizado de maquina.

O Capitulo 1l — Disponibilidade de Dados destaca a importancia da quantidade e qualidade dos dados
disponiveis para a construcdo de modelos de previsdo eficazes. Sdo discutidas diferentes abordagens
de engenharia do conhecimento com base na presenca ou auséncia de teoria explicita sobre o
fenbmeno analisado. O capitulo também apresenta uma tabela comparativa de estudos anteriores
gue utilizaram modelos ARIMA e RNA, evidenciando a relacdo entre volume de dados e desempenho

dos modelos.

O Capitulo IV — Horizonte de Previsdo trata de um aspecto fundamental na analise de séries temporais:
o intervalo de tempo para o qual se deseja realizar a previsdo. O capitulo categoriza os horizontes em
guatro grupos (muito curto, curto, médio e longo prazo), discute suas aplicacGes praticas no setor
edlico e apresenta tabelas que ilustram como diferentes horizontes afetam a escolha e desempenho

dos modelos.



Por fim, o Capitulo V - Conclusdo faz uma breve sintese do trabalho apresentado, levantando os

principais aspectos abordados, deixando uma reflexao do estudo apresentado.

Este trabalho destina-se a pesquisadores, estudantes e profissionais interessados em previsdo de
energia edlica, oferecendo uma base sélida para compreensao dos métodos disponiveis e suas
respectivas aplicagées, ao mesmo tempo em que propde reflexdes sobre os desafios e oportunidades

da integracao entre ciéncia, tecnologia e sustentabilidade no setor energético.



CAPITULO Il - ESTADO DA ARTE NA PREVISAO DOS VENTOS

Previsdao é uma ferramenta vital para o planejamento no ambiente competitivo dos dias atuais, assim
como a utilizagao de fontes alternativas para diversificagao da matriz energética brasileira. A principal
fonte alternativa em crescimento é a que utiliza a energia proveniente do vento. Todavia, a usina edlica
€ a que apresenta as maiores dificuldades de previsdao de poténcia gerada devido as caracteristicas
dos ventos. Para minimizar estas dificuldades, faz-se necessdrio criar modelos de previsao de vento
gue sejam compativeis com as necessidades do setor elétrico. Para tanto é necessario o estudo das

séries temporais das velocidades dos ventos.
Uma definicdo concisa sobre séries temporais é dada por Morettin e Toloi (2006).

Os autores mencionam que uma série temporal é qualquer conjunto de observa¢ées ordenadas no

tempo, tais como:

(i) valores diarios de temperatura de uma determinada localidade;
(ii) indices diarios de bolsas de valores;

(iii) quantidade mensal de chuva de uma regiao;

(iv) valores mensais de vendas de automdéveis no pais.

As séries temporais sdo formadas por conjuntos de observacdes sequenciais ordenadas em relacdo ao
tempo, sendo possivel classifica-las quanto ao seu processo gerador dos dados, como estocasticas ou

deterministicas (SOARES, 2008).

As séries classificadas como deterministicas possuem seu comportamento descrito por equacgdes
conhecidas, sendo que a predi¢cdo consiste na mera aplicacdo das equacdes que descrevem a série.
Dentre esses modelos tem destaque os métodos fisicos de previsdo (SON et al. 2019) os quais preveem
a energia edlica usando modelagem matematica, considerando os dados climaticos e as caracteristicas

ambientais: temperatura, umidade, topografia, uso da terra (SARWAT et al., 2016).

Esses métodos requerem uma grande quantidade de dados porque a construcdao do modelo de
previsdo é complicada devido a modelagem matematica de muitas variaveis e a precisao da previsao
aumenta em proporc¢ado a quantidade de dados. Portanto, a estrutura matematica do modelo preditivo
€ muito dificil de alcancar, o processo de calculo é complicado, e o tempo de célculo é demorado. O
método mais utilizado é a previsdo numérica do tempo, PNT (CHEN et al., 2014). A PNT é adequada

para previsdo de longo prazo, em vez de curto e médio prazo devido a grande quantidade de calculos
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computacionais. Por outro lado, os modelos de PNT regionais disponiveis operacionalmente foram
desenvolvidos tendo como principal objetivo a previsdao dos fendmenos fisicos em escalas maiores,
como o deslocamento de massas de ar e o avango de frentes, e possuem uma resolugao espacial da
ordem de 10 km, desprezando ou simplificando através de parametrizagdes alguns fendmenos
micrometeoroldgicos, o que resulta em um desempenho degradado dentro da Camada Limite

Atmosférica (CLA), onde estdo os aerogeradores (SILVA, 2014).

Entretanto, a maioria dos problemas que envolvem séries temporais possui comportamento
estocdstico, e o modelo matematico que descreve o comportamento da série ndo existe ou nao é
conhecido. Como alternativa ao uso de modelos matematicos, técnicas baseadas em reconhecimento
de padroes como regressdao e Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser utilizadas no problema de
predicdo de valores futuros de séries temporais de comportamento estocastico. Tais técnicas fazem
uso da identificacdo de padrdes histéricos recorrentes, isto €, identificacdo de padrées de oscilacdo na
série temporal que aconteceram em instantes de tempo passados t-1,t-2,...,t-n para entado prever os

valores nos instantes futuros t+1,t+2,...,t+p (SOARES, 2008).
A escolha do modelo de previsdao depende de trés fatores:
a) Disponibilidade de dados;

b) Horizonte de previsao;

c) Aplicacado

A Figura 1 representa os principais modelos de previsdo de series temporais estocasticas disponiveis
na literatura. Nesse diagrama, ha a divisdao em 2 tipos de modelagens: linear e ndo-linear. No primeiro
caso, a relacdo entre as varidveis observadas, velocidade do vento, e as varidveis independentes,
tempo, se da por funcgbes lineares, equacdo (1). Enquanto que no segundo grupo ndo é possivel

estabelecer essa relacdo, equacao (2).



Figura 1 — Caracteristicas das séries temporais estocdsticas e alguns modelos de previsao.

Estocastico

N&o Linear

Fonte: Préprio autor, 2020.

A equacdo (1) representa uma modelagem linear do tipo ARMA (Autoregressivo com Médias Mdveis)
a qual sera analisada na préxima secdo da dissertacdo. Por outro lado, a equacdo (2) mostra um

modelo bilinear o qual é derivado do modelo linear ARMA, equacao (1).

P q
Yt = E: + _Z CEEt—i + _E aiYH (1)
1—1 i=1
P
Y, = E, + Elbl_u + zlar +jzh§ fY, u._ (2)

Em que ci, aie bisdo parametros lineares jad os parametros fijsdo ndo-lineares. O elemento Et é o
ruido aleatdrio assumido independente e identicamente distribuido com média zero e variancia

constante o?

A presenca da nado linearidade na equagdo (2) esta expressa no produto das duas variaveis Yvie Utj,
pois elas representam a variavel de saida e a varidvel exdgena de entrada, respectivamente, gerando

um termo de segunda ordem, equivalente a um termo quadratico (SANTOS, 2007). A estrutura bilinear



pode ser classificada como um caso particular de modelagem NARIMA (N&do-linear Autoregressivo

Integrado com Média Mével).

Ainda hd a possibilidade de unir duas ou mais metodologias gerando uma nova modelagem designada
de hibrida ou mista, Figura 2. O foco destes sistemas esta em obter um sistema mais poderoso e com
menos deficiéncias. Dependendo da forma basica de constru¢ao, uma técnica pode ser aplicada para

melhorar as deficiéncias do outro, em maior ou menor grau (SANCHEZ, 2009).

Figura 2 — Diagrama de blocos entrada/ saida para metodologia hibrida.

Técnica 1

Entrada Linear Saida
> + »

Nao
Linear

Técnica 2

Fonte: Préprio autor, 2020.

Em relacdo as modelagens lineares, o filtro de Kalman (KALMAN, 1960) é um filtro linear 6timo, que
modela processos estocasticos baseando-se na transi¢cdo de estados e executando predi¢cdes em dados
ruidosos. E muito empregada em modelagens hibridas na previsdo de séries temporais, como em Liu,
Tian e Li (2012) propuseram uma comparacao entre o modelo hibrido modelos ARIMA e RNA e um
outro que leva em consideracdo a combinacdo entre filtro de Kalman com RNA para previsdo de
velocidade do vento em fazendas edlicas de regides da China. No modelo hibrido ARIMA-RNA, o
modelo ARIMA é usado para decidir a estrutura de um modelo RNA; e no modelo ARIMA-Kalman, o
modelo ARIMA é empregado para inicializar as equac¢bes de medicdo Kalman. Ambos os casos
retratam bons desempenhos (por exemplo, com medida estatistica de erro médio percentual de
aproximadamente 3,45%) que podem, portanto, ser aplicados a previsdo ndo estacionaria da

velocidade do vento em sistemas de energia edlica.

Modelos de suavizacdo sdo uma grande classe de métodos de previsdo que se baseiam na ideia de que
observagOes passadas contém informacdes sobre o padrdo da série temporal. O propdsito dos

métodos é distinguir um padrdao de comportamento de qualquer outro ruido que possa estar contido
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nas observacdes da série e entdo usar esse padrdo para prever valores futuros da série. No caso de
séries que apresentam um comportamento um pouco mais complexo, como sazonalidade, utilizamos
outras formas de suavizagdo como o método de Holt-Winters. Leal Junior et al. (2018) propuseram
metodologia hibrida RNA e Holt-Winters com excelentes resultados com erro percentual de
aproximadamente 5,0%, e também com o valor do coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE),
que é analogo ao coeficiente de determinacdo (R2), no valor de aproximadamente de 0,96, nas cidades

de Fortaleza, S3o Luis e Natal.

Em trabalhos anteriores, Cataldo et al. (2011) prop6s uma abordagem das redes neurais artificiais para
previsdao de energia edlica a curto prazo, em Portugal. O algoritmo de aprendizagem utilizado foi o de
retropropagacao possuindo uma estrutura de trés camadas. O MAPE obtido foi de 7,26 %, enquanto
o tempo médio computacional foi de menos de 5 segundos. A proposta abordada apresentou um bom

desempenho, segundo os autores.

Silva (2014) obteve bons resultados aplicando RNA com arquitetura feedforward do tipo Perceptron
de multicamada (PMC) na previsdo de velocidades dos ventos de localidades de Paracuru e Camocim,
durante periodo de 630 dias, modificando as funcdes de ativacdo das camadas ocultas e obtendo
valores de coeficientes de correlacdo da ordem de 0,95 e valores de coeficiente de determinacao de
91% da variabilidade dos dados observados e valores de erros relativos na ordem de 0,07% para
localidade de Paracuru. No mesmo caminho, Camelo (2017) utiliza modelagem hibrida RNA e ARIMA,
conseguindo redugdes significativas nas taxas de erros na previsao mensal dos ventos nas cidades de

Fortaleza, Sao Luis e Natal.

Ao passo que Sampaio (2020) utiliza uma modelagem hibrida Auto-Regressiva Integrada de Médias
Moéveis (ARIMA) e Redes Neurais Artificiais (RNA), para realizar previsdo de velocidade do vento de
curto prazo (Mensal e Horario), visando aplicar ao estudo do potencial edlico na regido metropolitana
de Fortaleza, Aeroporto Internacional Pinto Martins. Os dados de velocidade do vento foram oriundos
de uma estacao meteoroldgica localizada no Aeroporto Internacional Pinto Martins com anemodmetro
com altura a 10 m em rela¢do ao solo. A eficiéncia do modelo hibrido apresentou um percentual de
82% para a série temporal hordria e um percentual de 84% para a série temporal mensal, sendo uma

eficiéncia maior em relacdo ao modelo ARIMA.

No que concerne a outros métodos citados na Figura 1, Grus (2016) comenta o SVM (M4aquinas de
vetores de suporte) € um modelo de carater classificatdrio em que é realizado o treinamento de dados

a partir da separagao dos mesmos por um hiperplano, que ira maximizar a distancia para o ponto mais
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perto em cada classe. Andrade (2011) emprega redes neurais recorrentes de ELMAN?, que sdo
sistemas dinamicos com propriedades sensitivas a sequéncias temporais, na previsao de series
temporais de demanda de energia elétrica no curtissimo prazo, obtendo reducdes em indices MAPE
de 0,11% em relagdo a redes PMC de modelos ARIMA+RNA nas regides de Cordeirépolis e Mogi-Guagu,

cidades localizadas no estado em S3o Paulo.
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CAPITULO lil - DISPONIBILIDADE DE DADOS

Um dos maiores desafios do mundo de hoje é satisfazer a crescente demanda de energia, priorizando
as fontes energéticas renovaveis e, ao mesmo tempo, combatendo urgentemente os problemas

ligados as mudancgas climaticas.

De acordo com a disponibilidade de dados e/ou teoria de andlise do fenémeno, diferentes métodos
de engenharia do conhecimento sdo indicados para modelagem do processo envolvido que, nesse
caso, trata-se de uma série temporal curta de velocidade dos ventos. A Figura 3 apresenta os principais

métodos que envolvem engenharia do conhecimento de dados.

Quando existem apenas exemplos (amostras representativas) de um dado processo, sem regras que
expliguem a sua geracgao, entdo os métodos estatisticos permitem obter os melhores resultados. No
extremo oposto do grafico estdo os métodos de Inteligéncia Artificial Simbdlicos, como por exemplo
os sistemas especialistas. Neste caso, o importante sdo as regras e o processo de inferéncia que
permite resolver um certo problema. A teoria - logica classica baseada em axiomas - é muito bem
estabelecida e prescinde de exemplos para a implementacdo do sistema especialista (BAUCHSPIESS,

2008).

Figura 3 — Métodos de engenharia do conhecimento.

TEORIA
r 3
9 Sistemas |A
[ Simbdlicos
Sistemas IA
Hibridos
Sistemas
Difusos Rodes
Neurais
” Algoritmos Métodos
3 Genéticos Estatisticos
&
» DADOS

Pobre Rico

Fonte: BAUCHSPIESS, 2008.

Os algoritmos genéticos, uma das vertentes da computacdo evoluciondria, por ser justificada

exclusivamente pela heuristica, estd no canto inferior esquerdo do gréfico. Nao existe muita base
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tedrica para a sua utilizacdo e tampouco tém-se garantias de que um conjunto de amostras rico em
informacdes sobre o processo, leve a solugdo do problema. Estes métodos tiveram origem na
esperanca de que os processos de transmissdo de material genético entre geracdes de populacgdes,
levando eventualmente a individuos mais aptos, pudesse ser mimetizado em um programa de
computador. Dado um conjunto inicial de possiveis solugdes sub-6timas estas podem ser combinadas
(“cruzamento de material genético”) sucessivamente (“geracdes”) até obter-se a solucdo 6tima do

problema (BAUCHSPIESS, 2008).

Os sistemas difusos, fundamentados pela logica fuzzy, tém uma boa base tedrica. Podem ser
construidos a partir de regras formuladas por especialistas da aplicacdo em particular (SILVA, 2014).
Amostras do processo ndo sdao necessarias. Estes sistemas utilizam uma légica multivalorada que
permite “graus de pertinéncia” e ndo verdades ou falsidades absolutas. A dificuldade de sua aplicacdo

estd muitas vezes justamente na escolha dos novos graus de liberdade obtidos.

Os sistemas baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA) ocupam uma regido intermedidria em relagao
ao grafico Teoria x Dados. Estes sistemas exploram razoavelmente bem as amostras do processo. De
fato, uma das grandes vantagens desta abordagem é a possibilidade de treinamento da RNA a partir
dos dados. N3ao sdo necessarias regras ou uma teoria que descreva o processo, a RNA simplesmente
“aprende” com os exemplos (PINHEIRO et al. 2020). Estes exemplos sdo apresentados sucessivamente
a RNA, que se adapta um pouco a cada exemplo. O comportamento desejado é reforcado e o
comportamento indesejado é reprimido até que o sistema realize a tarefa almejada. Tarefas tipicas

para RNA sdo a classificacdo de padrdes e a aproximacao de fungdes nao lineares.

Tabela 1 - Listagem dos trabalhos com metodologia ARIMA e RNA com relagdo a quantidade de

dados processados.

PESQUISA (ANO) DADOS TOTAIS FASE DE TREINAMENTO (%)
PINHEIRO (2020) 226 dias 100 dias (44,2%)
SAMPAIO (2020) 365 dias 364 dias (99,7%)
NOMAN (2020) 730 dias 365 dias (50%)
CAMELO (2017) 24 meses 17meses (70%)
LEAL JUNIOR (2017) 366 dias 365 dias (99,7%)
AHMED (2017) 365 dias 292 dias (80%)
SILVA (2014) 560 dias 360 dias (64%)
JARDIM (2014) 365 dias 255 dias (70%)

LIU (2012) 500 horarias 300 horarias (60%)
GOUVEIA (2011) 8784 dias 5270 dias (60%)
OLIVEIRA (2008) 609 dias 365 dias (60%)

Fonte: Préprio autor, 2020.
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Uma Pequena Anadlise De Modelos Matematicos Para Previsao De Séries Temporais

A Tabela 1 lista alguns trabalhos dos ultimos anos com metodologia ARIMA e RNA em relacdo a

guantidade de dados totais e na fase de treinamento.




CAPITULO IV - HORIZONTE DE PREVISAON

Um conceito importantissimo no estudo de séries temporais é o de horizonte de previsdo. Ele
representa o nimero de instantes a frente para o qual é feita a previsdo. Se é conhecido o valor da
série até o instante de tempo t, e se deseje conhecer a estimativa da série no instante t + k, entdo k é
o horizonte de previsdao (AHMED et al., 2017). Portanto, a série prevista estad k passos a frente do

instante atual observado.

Os horizontes de previsdo sdo diferentes para cada tipo de série temporal. No caso das séries de
velocidades dos ventos, o sistema de previsao é dividido em 4 categorias de acordo com os horizontes
de tempo - muito curto prazo, curto prazo, médio prazo ou longo prazo. O intervalo de tempo é
diferente em vdrias descri¢Ges da literatura. (SOMAN et al. 2010) e (ZHAO, WANG e LI, 2011). Vérios
horizontes de tempo tém alcance e finalidade de aplicacdo diferentes. A Tabela 2 apresenta um

resumo dos horizontes de previsdo para aplicacdo no setor edlico.

Tabela 2 - Caracteristicas do horizonte de previsdo da velocidade do vento e suas possiveis aplicacdes

no setor edlico.

Escala de tempo Intervalo Aplicagoes no setor edlico

Agdes de regulagio;

Compensacao do mercado de eletricidade:
Operagoes de rede em tempo real.
Planejamento econdmico de despacho de carga;
Decisoes razoaveis de carga
(incremento/distribuigio);

Poucos minutos a |

Curtissimo prazo en
hora a frente

. 1 hora a varias horas
Curto prazo

a frente ;
Segurang¢a operacional no mercado de
cletricidade.
Medio prazo Vanas horas a | Geragao de decisoes on-line/off-line;
semana a frente Decisoes de unidade de reserva.

Programacao de manutengao para obter o custo
|l semana a | ano ou  operacional ideal;
mais & frente Estudo de Viabilidade para Projeto do Parque
Eolico.

Longo prazo

Fonte: ZHAO adaptado, 2011.
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CAPITULOV - CONCLUSAO

A previsdo de energia edlica € um campo complexo e estratégico para o setor energético,
especialmente em paises como o Brasil, onde o potencial edlico é elevado. A utilizacdo de séries
temporais mostra-se essencial para lidar com a variabilidade dos ventos, sendo aplicada em diferentes
modelos, desde lineares e deterministicos até técnicas modernas ndo lineares, hibridas e de
inteligéncia artificial. Além disso, fatores como a disponibilidade e a qualidade dos dados, assim como
a definicdo do horizonte de previsdo, desempenham papel decisivo no desempenho dos modelos.
Dessa forma, o trabalho oferece uma base sdélida de conhecimento, apresentando avancos, desafios e
oportunidades para tornar as previsbes mais precisas e, consequentemente, contribuir para a

eficiéncia e sustentabilidade da matriz energética.

Nesse contexto, observa-se que os métodos hibridos e baseados em aprendizado de mdaquina vém
ganhando destaque por sua capacidade de capturar padrdes complexos e lidar com a natureza
estocastica dos ventos. O cruzamento entre abordagens matematicas tradicionais e técnicas
modernas possibilita uma maior robustez nos modelos de previsdo, ampliando sua aplicabilidade em
diferentes horizontes de tempo e cenarios de disponibilidade de dados. Assim, a integracao entre
ciéncia de dados, inteligéncia artificial e engenharia energética constitui um caminho promissor para

a consolidacdo da energia edlica como uma alternativa cada vez mais confidvel e competitiva.

Por fim, fica evidente que a previsdo de séries temporais aplicada a energia edlica ndo é apenas um
desafio técnico, mas também uma oportunidade estratégica para fortalecer a matriz energética
renovavel e reduzir a dependéncia de fontes poluentes. Ao investir em metodologias mais precisas, o
setor ndo apenas otimiza a gestdao e operacdo das usinas, como também contribui diretamente para
os objetivos globais de sustentabilidade e mitigacdo das mudancgas climaticas. Portanto, o avanco
continuo nessa area representa um passo fundamental para a construcdo de um futuro energético

mais limpo, seguro e eficiente.
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