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previsao de Energia Eodlica Gerada
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Resumo—A inteligéncia artificial (IA) tem experimentado
avancos significativos nos ultimos anos, impulsionando seu cres-
cente campo de aplicacio em diversas areas, entre as quais
se destaca a aplicacio em sistemas preditivos. Nesses sistemas,
ocorre o0 mapeamento e rotulagem de dados previamente coleta-
dos, sendo esses dados utilizados como entrada para algoritmos
de IA, que visam prever possiveis valores futuros. Para o presente
trabalho foi escolhida uma area, que vem se destacando no
Brasil e no mundo, que trata da geracdo de energia através
de geradores eodlicos. O presente trabalho explora os conceitos
e funcionamento dos modelos preditivos e propoe-se a realizar
uma pesquisa de natureza exploratoria, a fim de identificar os
principais métodos que sio utilizados, por meio de uma pesquisa
bibliografica e uma revisiao sistematica. A partir desta pesquisa,
propoe-se a implementacdo de dois modelos preditivos mais
utilizados na area de problemas de regressdo que se tratam dos
modelos Long Short Term Memory (LSTM) e o Extreme Gradient
Boosting (XGBoost). Apés a implementacdo e treinamento dos
modelos propostos, sdo apresentados os resultados quantificados
por métricas, conhecidas e amplamente utilizadas para avaliar os
valores obtidos na previsao da energia gerada por estes modelos.

Index Terms—Aprendizado de maquina. Previsio de Dados.
Geracao de Energia. Inteligéncia Artificial. Redes Neurais.

I. INTRODUCAO

M 2021 o Brasil passou por uma das piores crises

energéticas dos ultimos anos, podendo ser comparada
com a crise energética de 2001 que ficou conhecida como
o apagdo de 2001, as crises energéticas podem se basear em
diferentes motivos entre eles politica, econdmica e ambiental
[1]]. Uma das principais caracteristicas que pode-se analisar em
meio a uma crise energética € a falta de garantia de seguranga
na capacidade de abastecimento para sua populacio.

Analisando informacdes pode-se notar como o Brasil é
fortemente baseado em sua producao de energia hidrica tendo
mais de 50% de sua produgdo proveniente desta origem
enquanto todas as outras fontes de energia representam oS
outros 50% como energia edlica, solar, proveniente de gas
natural ou biocombustiveis, 0 que mostra como o Brasil deve
buscar outros modos de produzir energia para diminuir a
dependéncia e correr menor risco de sofrer outra crise [2].
Um destes modos de produzir energia € a energia edlica que
ja vem crescendo muito nos ultimos anos.

Em 2021 o Brasil passou a ocupar o 6° lugar no ranking
internacional em capacidade de produgdo de energia edlica
estando atrds apenas de Estados Unidos, China, Alemanha,
India e Espanha. Em 2012 ocupava o 12° lugar neste mesmo
ranking, demonstrando como o progresso nesta drea estd
tomando evidéncia e forga [3]]. Em 2022 obteve seu recorde
em producdo de energia edlica sendo capaz de atender toda
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demanda da regido nordeste do pais e tendo excedente de
23.2%, o que mostra o potencial de producdo deste meio [4].

Uma das principais questdes na producao de energia edlica
€ a producido estar totalmente a mercé de questdes ambientais
como a dire¢do e intensidade do vento, por esta questdo os
principais parques edlicos se encontram em regides propicias
a esta condicdo como € o caso do nordeste brasileiro onde
possui uma regido mais propicia para receber ventos. Porém,
mesmo que uma regido seja mais propicia, ainda possui-se
um problema que € estabelecer quanta energia serd produzida
por uma turbina edlica ou por um parque edlico, o que pode
trazer mais confianca em um investimento ou em um acordo.
Sistemas preditivos podem auxiliar neste processo.

Na drea da Computagdo, a Inteligéncia Artificial (IA) é o
campo de estudo que se interessa por conceber e implementar
sistemas com capacidade analitica e de tomada de decisdo em
varias areas do conhecimento [5]]. Em se tratando de sistemas
preditivos, diversos modelos de IA estdo sendo aplicados nas
areas de finangas, saide e também na geracdo de energia.

Nao se pode negar que a inteligéncia computacional estd
presente no dia a dia de cada um de nds, como em carros
inteligentes, assistentes digitais em seu celular, porém muitas
vezes ndo percebemos a real importancia desta. Neste traba-
lho iremos analisar e entender o funcionamento de diversas
etapas que constroem uma inteligéncia computacional e serd
apresentado uma possivel solu¢do para um problema real na
previsdo de energia gerada na drea de energia edlica.

Nos estudos sobre sistemas preditivos aplicados a geragdo
de energia, observa-se que o processo de Aprendizagem de
Miquina surge como uma solu¢do que vem sendo aplicada.
Ele parte de etapas de coleta de informacgdes, tais como a
direcdo e a velocidade do vento, para inferir quanta energia
pode ser produzida em uma faixa de tempo.

A inteligéncia computacional consiste em uma drea da
inteligéncia artificial que busca representar, por meio de algo-
ritmos, diversas caracteristicas humanas, incluindo habilidades
como raciocinio 16gico, reconhecimento de padrdes e aprendi-
zado. Tal ramo tem sido objeto de estudo e pesquisa gracas a
sua capacidade de simular, em certa medida, o comportamento
humano e fornecer solucdes para problemas complexos em
diversas areas do conhecimento [5]. Com estas caracteristicas
busca solucionar problemas que sempre estdo se adequando
as mudangas.

Algumas técnicas da drea da inteligéncia computacional sdo
a logica fuzzy, maquinas de vetores de suporte, aprendizagem
de maquina (Machine Learning) e aprendizagem profunda
(Deep Learning) [3].

Dentre estas técnicas, a que mais tem sido empregada em
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Figura 1: Parque edlico da cidade de Jodao Camara (RN).

sistemas inteligentes é sub-drea de aprendizagem de maquina.
Entende-se por aprendizagem de madquina, de acordo com
Mitchell [6]], o processo em que uma mdquina, realizando
tarefas T, e tendo seu desempenho mensurado por D, adquire
experiéncia E, se o seu desempenho D melhora conforme
adquire experiéncia E, ao longo do tempo.

Pode-se dizer que aprendizagem de maquina é o campo de
estudo onde damos ao computador a capacidade de aprender
sem necessariamente termos que programar todas as possibi-
lidades, trazendo as caracteristicas humanas de raciocinar e
encontrar padrdes para obter resultados cada vez melhores.

O objetivo geral deste trabalho € avaliar modelos preditivos
aplicados a drea de geracdo de energia. Para que isto seja
possivel, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

1) Identificar métodos aplicaveis ao desenvolvimento de
modelos preditivos, para estimar a geragdo de energia.

2) Compreender o funcionamento dos métodos preditivos,
aplicados para a drea da geracdo de energia.

3) Identificar métricas para se avaliar o desempenho dos
métodos preditivos.

4) Coletar, pré-processar e transformar dados de geradores
de energia, a fim de constituir um conjunto de dados.

5) Implementar o treinamento de modelos preditivos a
partir dos dados de geradores de energia.

6) Comparar, avaliar e apresentar os resultados obtidos em
testes com os modelos preditivos.

O presente trabalho se encontra organizado como segue. A
demonstra como foi realizada o estudo dos trabalhos
relacionados bem como descreve os principais pontos observa-
dos nos trabalhos relacionados. Na [Secdo II1] sdo apresentados
os materiais e o métodos, utilizados na implementacdo dos
modelos. A apresenta as etapas para realizar o
desenvolvimento e o treinamento dos modelos propostos. A
apresenta os resultados obtidos do experimento e a

conclui o trabalho, ressaltando as descobertas com
o desenvolvimento e aplicacdo dos modelos.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O universo de métodos preditivos ¢ amplo e complexo [6].
Identificar qual método se encaixa para prever um resultado
em um dominio implica em testes e pesquisas aprofundadas.
A revisdo sistemdtica compreende uma sequéncia de etapas
que visa auxiliar o pesquisador a mapear o estado da arte em
uma drea de estudo [[7]. Sendo assim, propde-se o uso desta
revisdo sistemdtica para identificar os principais trabalhos
relacionados, descritos a seguir.

A. Revisdo sistemdtica

A revisdo sistemadtica ¢ um método de pesquisa que utiliza a
literatura como fonte de dados sobre um tema especifico. Seu
propdsito € fornecer um resumo das evidéncias relacionadas a
uma estratégia de intervengdo especifica, por meio da aplica-
cdo de métodos explicitos e sistematizados de busca, avaliacio
critica e sintese das informacdes selecionadas.

Este artigo utilizou o processo de revisdo sistemdtica a fim
de encontrar as melhores e mais recentes fontes, relacionadas
ao problema proposto. Uma revisdo é composta de cinco
passos [7]]: definir a questdo de pesquisa, buscar evidéncias,
revisar e selecionar estudos, analisar o material e apresentar
os resultados.

Uma revisao sistemética de qualidade exige uma pergunta
ou questdo bem formulada e clara. Para este trabalho em
particular, a pergunta a ser respondida é: "Com base no que
ja foi proposto na literatura, quais sdo os métodos preditivos
mais amplamente empregados e com resultados mais eficazes
na previsao de energia edlica?"



Para esta revisdo sistematica foi utilizada a plataforma
online ScienceDirecﬂ que oferece acesso a uma vasta gama
de artigos cientificos, revisoes, livros e conferéncias em vérias
disciplinas académicas. Operada pela Elsevier, ela é ampla-
mente utilizada por pesquisadores, professores e estudantes
para obter informacdes atualizadas e confidveis. Através de
pesquisa avancada, filtragem e recursos de download, os
usudrios podem acessar e explorar o contetido cientifico de
forma eficiente.

A busca por evidéncias comeca com a definicdo de termos
ou palavras-chave, seguida das estratégias de pesquisa e da
defini¢do das bases e fontes de dados. Foram estabelecidos
neste artigo os seguintes termos de busca, “neural networks",
"power generate", "forecast"e "wind power”.

Ao revisar e selecionar os estudos, é realizada a avaliacdo
dos titulos e resumos (abstracts) identificados na busca inicial.
Com o uso destas palavras chaves foram selecionados os 100
artigos mais relevantes para a leitura dos resumos, sendo esta
ordenacdo realizada pela plataforma. Quando o titulo e o
resumo ndo sdo esclarecedores, busca-se o artigo completo.
Além disso, critérios de inclusdo e exclusdo sdo estabeleci-
dos. Foram definidos nesta pesquisa os seguintes critérios de
inclusdo e exclusdo:

o Trabalhos publicados nos tltimos trés anos;

o Que apresentaram maior relevincia no ramo da energia

eblica;

o Que obtiveram resultados satisfatorios;

Ao analisar a qualidade metodoldgica dos estudos, a vali-
dade dos estudos incluidos na revis@o sistematica ¢ um aspecto
crucial. No presente estudo foi desenvolvida uma escala de
pontuacdo com base na relevincia de cada artigo em relagdo
ao cendrio estudado, utilizando uma escala de pontuacgdo de 1
(menos relevante) a 5 (mais relevante).

Ao apresentar os resultados, € possivel destacar as principais
caracteristicas dos artigos analisados em um quadro, incluindo
informagdes sobre os autores, ano de publicacdo e principais
resultados. Apds a andlise dos estudos, os artigos foram
classificados por relevancia e selecionaram-se os sete mais
relevantes, que foram posteriormente estudados em detalhes.
Os resultados dessa revisdo sistematica dos sete artigos mais
relevantes sdo apresentados na Tabela [I}

B. Artigos Relacionados

Ao analisar os trabalhos relacionados foi visto que diversos
deles possuiam o objetivo de buscar uma maneira de criar
um método mais preciso e com a menor taxa de erro possivel.
Uma estratégia empregada pelos autores consiste em combinar
métodos, compondo uma arquitetura complexa, normalmente
se valendo de algoritmos tais como o Long Short Term
Memory (LSTM) e o Extreme Gradient Boosting (XGBoost).
Foi visto também que a maioria dos trabalhos se originam na
China, pafs lider na geracdo de energia através de geradores
edlicos. Observa-se contudo que os datasets dos trabalhos
mencionados nem sempre se encontram disponiveis, o que
gera uma dificuldade na comparagdo de seus resultados.

Ihttps://www.sciencedirect.com/

Um dos artigos que obteve um resultado mais satisfatério
em seu indicador de Root Mean Squared Error (RMSE)
foi o artigo que utilizou uma arquitetura que mescla dois
modelos preditivos, o LSTM e o BP [§]. Neste artigo de
pesquisa foi utilizada uma arquitetura que destina a utilizagéo
de diferentes métodos de previsdo de acordo com os valores
de suas entradas, caso seus valores de entrada sejam uma
sequencia de altas frequéncias, ird seguir para o LSTM e caso
seja uma sequencia de baixas frequéncias, ird utilizar o BP.

Outro artigo que obteve resultados igualmente satisfatérios
foi o artigo utilizando de uma arquitetura de XGBoost com
a utilizacdo de dados espaciais da regido, para obter uma
previsdao com uma taxa de erro muito baixa. Para utilizacio do
XGBoost foi utilizada a biblioteca de c6digo aberto proposto
por Carlos Guestrin e Tianqi Chen [[14]. Para a implementagdo
e validacdo do modelo foi utilizado um dataset proveniente
da usina Edlica Datang Ruogiang, localizada na provincia de
Xinjiang, com capacidade de 49,5MW. Os dados utilizados
foram dispostos ao longo de todo ano de 2018, com uma razio
periddica de 15 minutos.

C. Consideracoes Observadas

A partir da revis@o sistemadtica foi identificado que é ne-
cessdrio seguir uma série de etapas para a constru¢do de um
modelo e a sua validag@o. Dentre estas etapas encontram-se as
seguintes: coleta de dados, preparagdo destes dados, escolha do
algoritmo, treinamento do algoritmo, avaliagdo dos resultados
e ajustes de parametros. Por meio destas etapas busca-se obter
um resultado satisfatério na implementacdo de um modelo de
aprendizagem de madaquina.

Conforme visto na revisdo sistemdtica, o método preditivo
mais mencionado, tanto para implementacio quanto nas etapas
de comparacdes de resultados foi o LSTM, visto que este
modelo possui resultados muito satisfatorios para previsdo de
dados em séries temporais. Por outro lado, identificou-se um
método que traz 6timos resultados em todas as dreas em que é
utilizado, que se trata do XGBoost. Ao realizar a pesquisa de
referencial tedrico foi visto que um caminho a ser seguido para
este trabalho seria a implementacdo destes dois modelos de
sistemas preditivos, o LSTM e o XGBoost, para assim realizar
uma comparagdo entre estes, utilizando o mesmo dataset.

Ao realizar-se a andlise dos trabalhos relacionados foi
constatado que cada trabalho possuia um dataset Unico, pois
se tratavam de sistemas preditivos em relacdo as caracteristicas
climdticas e geogrificas de uma regido a ser prevista. O fato
dos datasets ndao serem publicos, inviabiliza uma comparacio
direta deste trabalho com o estado da arte. Para realizar a
avaliac@o do resultados precedentes foi comumente utilizada a
métrica de Mean Squared Error (MSE) que é uma medida de
erro absoluto que eleva os desvios obtidos ao quadrado para
que assim seja evitado o cancelamento dos valores positivos e
negativos. Esta métrica evidencia os erros maiores, buscando
assim um resultado que possua o menor erro possivel ao longo
de toda a previsao.

III. MATERIAIS E METODOS

Buscando alcangar o objetivo proposto para este trabalho
foi realizada a implementa¢do de modelos baseados nos al-



Tabela I: Revisao sistematica dos trabalhos relacionados.

Titulo Autor(es) e ano Algoritmo RMSE
Short-term wind speed forecasting based on long short-term | Gonggui Chen, Bangrui | LSTM-BP 0.1587
memory and improved BP neural network [§] Tang 2022
TS-XGB: Ultra-Short-Term Wind Power Forecasting Method | Jiang Jiading, Wang Feng | TS-XGB 4.8
Based on Fusion of Time-Spatial Data and XGBoost Algo- | 2022
rithm [9]
A novel hybrid model based on nonlinear weighted combina- | Jiandong Duan, Peng | LSTM/PSO- 42.9055
tion for short-term wind power forecasting [|10] Wang 2022 DBN
An advanced short-term wind power forecasting framework | Seyed Mohammad Jafar | Evol-CNN 0.0445
based on the optimized deep neural network models [[11] Jalali, Sajad Ahmadian

2022
Wind power forecasting based on new hybrid model with | Jiaojiao Zhu, Liancheng | TCN 134.2108
TCN residual modification [[12] Su 2022
Short-term wind power probabilistic forecasting using a new | Qianchao Wang, Lei Pan | GMC-DeepNN- 56.6893
neural computing approach: GMC-DeepNN-PF [13] 2022 PF

goritmos LSTM e XGBoost, que se destacaram no estudo do
estado da arte. Uma das motivagdes deste trabalho € produzir
conhecimento sobre a situagc@o atual no Brasil em relacdo a
geracdo de energia edlica.

A. Descrig¢do do Estudo de Caso

Atualmente um dos maiores problemas em relacao a energia
edlica € a previsdo da geracdo de energia, pois esta depende
totalmente das questdes meteoroldgicas da regido que se
encontra o parque edlico.

Recentemente no dia 8 de julho de 2022 o Brasil teve
seu recorde na producdo de energia edlica estabelecendo uma
producdo de 14.167TMW de energia o que foi capaz de atender
toda regido nordeste e ainda possuir um excedente de mais de
23.2% do total da energia produzida, isso sé demonstra como
esta fonte de energia € tdo poderosa. O Brasil teve seu inicio na
exploragdo desta energia em 2007 e vem crescendo a cada ano
tendo sua capacidade atual de produg¢do em 22.000MW desta
capacidade 90% est4 localizada na regido nordeste tendo como
destaque os estados da Bahia, Rio Grande do Norte, Piaui e o
Ceard. Somando a energia total gerada em 2022 estes estados
representaram aproximadamente 84%. [15].

No momento, o Brasil ocupa a sexta posi¢do no ranking
global de capacidade de geracdo de energia edlica. Nesse
ranking, pafses como China ocupam o primeiro lugar, com
uma capacidade instalada de 310,6 GW, e os Estados Unidos
estdo em segundo lugar, com uma capacidade instalada de
134,3 GW. [16].

B. Descrigcdo do Método

O presente trabalho consistiu em uma pesquisa de natureza
exploratdria, a qual visou investigar, compreender e aplicar
as técnicas de aprendizado de maquina com os algoritmo de
LSTM e o XGBoost no contexto da previsdo de energia gerada
através de geradores edlicos.

Um processo comumente usado para guiar a aplica¢do de
algoritmos de aprendizagem de mdquina foi proposto por
Usama Fayyad [17] e é chamado de Processo Knowledge
Discovery and Data mining (KDD). Este processo possui
diversas etapas comecando pelos dados que sdo a parte mais

importante, seguindo pelo tratamento destes dados para remo-
c¢do de erros, viés e registros duplicados, apds isto é escolhido
o modelo aplicado e assim realizado os treinamentos. Ao final
do treinamento sdo realizadas as avaliacdes para identificar
se o modelo aplicado esta tendo resultados satisfatérios e
assim efetuar ajustes em seus pardmetros para melhorar seus
resultados obtidos.

Para descrever o processo de aprendizagem de maquina,
proposto por Fayyad [17], e reconhecido no estado da arte,
apresenta-se a[Figura 2} na qual os principais passos sdo: coleta
de dados, prepara¢do de dados, escolher um modelo, treinar
este modelo, avaliar os resultados, ajustar parametros e obter
uma previsao.

O aprendizado de maquina necessita, obrigatoriamente, de
dados de treinamento. Os dados, por sua vez, dependem do
tipo de problema que estd sendo resolvido. Caso o problema
seja de classificacdo ou regressdo € necessario que os dados
estejam devidamente rotulados. Caso o problema seja de
agrupamento, ndo € necessdria a rotulagdo. Portanto, a coleta
de dados é a primeira etapa de um processo de aprendizado
de maquina pois sem estes dados nada é possivel.

Os dados brutos sozinhos ndo sdo muito tteis devido a
diversos problemas encontrados neles, tais como valores nao
normalizados, registros duplicados, valores incorretos e vieses.
Portanto, é necessdrio que os dados sejam preparados na
segunda etapa. A visualizacdo dos dados pode ser usada para
procurar padrdes e valores discrepantes, para ver se os dados
corretos foram coletados ou ainda se faltam dados.

Na terceira etapa, € crucial selecionar o modelo mais
adequado para a situacdo em questdo, considerando a ampla
gama de modelos disponiveis para diversas finalidades. Ao
realizar essa escolha, é fundamental garantir que o modelo
esteja alinhado com os objetivos das regras de negdcio. Além
disso, € necessario levar em consideragdo o nivel de preparacao
exigido pelo modelo, sua precisdo e escalabilidade.

O treinamento do modelo constitui a fase central do apren-
dizado de maquina. Nessa etapa, utiliza-se os dados coletados
e preparados para aprimorar gradualmente as previsdes do
modelo. No caso do aprendizado de maquina supervisionado,
o modelo é construido com base em dados de amostra rotu-
lados, permitindo a comparagdo entre os valores preditos e 0s
valores reais em cada ciclo de treinamento. Por outro lado,



Tabela II: Revisao sistematica dos trabalhos relacionados.

[ Ano [ Produgdo (GWh) [ Acréscimo [ Percentual de Produgdo |
2007 645 0,14%
2008 837 +30% 0,18%
2009 1.238 +48% 0,27%
2010 2177 +76% 0,42%
2011 2.705 +24% 0,51%
2012 5.050 +87% 0,91%
2013 6.576 +30% 1,15%
2014 12.208 +86% 2,1%
2015 21.626 +77% 3,7%
2016 33.488 +55% 5,8%
2017 42.373 +27% 7.2%
2018 48.475 +14.,4% 8,1%
2019 55.986 +15,5% 8,9%

Figura 2: Passos de implementagcdo de um algoritmo de aprendizado de maquina.
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o aprendizado de méquina ndo supervisionado busca extrair
padrdes de dados ndo rotulados.

Ap6s o treinamento do modelo, segue-se a etapa de avalia-
¢do, que envolve testar o modelo de aprendizado de maquina
em um conjunto de dados nao utilizado durante o treinamento,
proporcionando um teste real do desempenho do modelo.
Esse teste com dados de controle permite verificar se o
modelo apresenta viés ou tendenciosidade, aspectos cruciais
para a aplicagdo do modelo. Vale ressaltar que, em problemas
com um maior ndmero de varidveis, é essencial contar com
conjuntos de treinamento e teste mais amplos.

Ap6s avaliar o modelo, € necessdrio validar os pardmetros
originalmente definidos no modelo. E possivel aumentar o
nimero de ciclos de treinamento para obter resultados mais
precisos. No entanto, é essencial estabelecer critérios para
determinar quando o modelo € suficientemente bom, evitando
assim o ajuste excessivo que pode ocorrer quando o modelo se
adapta totalmente aos dados de treinamento, ignorando outros
casos nao mapeados. Esse é um processo experimental que
requer iteracdes repetidas para obter os melhores resultados.

Por fim, ap6s passar pelas etapas de coleta de dados, prepa-
racdo dos dados, selecdo do modelo, treinamento, avaliagdo do
modelo e ajuste de pardmetros, podemos afirmar que dispomos
de uma maquina capaz de aprender e se adaptar a diferentes
problemas, podendo ser aplicada em diversos tipos de pre-
visdes, como reconhecimento de imagem, reconhecimento de
fala e previsdo de dados.

C. Materiais
Para que fosse possivel alcancar o resultado desejado, esta
pesquisa fez uso das seguintes ferramentas e plataformas:
o A plataforma de codificacdo Colaboratory Google;
e Dataset com informagdes reais de um parque edlico
localizado na Turquia;

"'n ’ |I||
ETAPA 05 ETAPA 06 ETAPA OT
Avaliagdo Ajustes de Predigio

Parametros

o Python versdo 3.10.11 foi usado como a linguagem de
programacao;

o API Keras versdo 2.12.0, esta € uma API de alto nivel
que ajuda na construgdo e treinamento de redes neurais
(18]

o Biblioteca Tensorflow versdo 2.12.0, esta € uma biblio-
teca de inteligéncia artificial de cédigo aberto.

IV. DESENVOLVIMENTO

Para realizar este desenvolvimento foram seguidos os passos
ja descritos e propostos por Fayyad [17] no contexto da
descoberta de conhecimento (KDD). Ilustrados na Figura Q

A. Etapa 1 - Obtendo os Dados

Seguindo as etapas propostas, iniciou-se pela obtencdo de
dados relacionados a drea de geracdo de energia eélica. A
partir de extensa pesquisa, selecionou-se o dataset proveni-
ente da plataforma Kaggleﬁ de disponibiliza¢do de datasets
gratuitamente.

Os dados comumente encontrados possuem como principais
informagdes a velocidade do vento no momento da coleta e a
direcdo deste, assim como a energia gerada naquele instante.
Os dados utilizados para implementagdo sdao provenientes do
Wind Turbine Scada Dataset, sendo coletados em um parque
edlico da Turquia e sdo dispostos em intervalos de 10 minutos
ao longo do ano de 2018, possuindo assim uma variedade das
informagdes ao longo das quatro estagdes do ano [[19]. Neste
dataset encontram-se 50.530 instincias de informagdes.

Para utilizacdo deste dataset os dados se encontram em um
arquivo CSV onde cada coluna faz referéncia a um tipo de
informacao, sendo estas entdo definidas como, data e hora,
energia gerada, velocidade do vento, energia gerada tedrica e
dire¢do do vento.

Zhttps://www.kaggle.com/



B. Etapa 2 - Pré-processando os Dados

Para realizar o pré-processamento destas informagdes foi
necessdrio ajustar para que o dado referente a data e hora
fosse separada em diferentes colunas sendo estas, dia, més,
hora e minuto. Também foram removidas as colunas data
e hora e energia gerada tedrica, por ndo oferecerem uma
informacao relevante ao processo de previsdo ou por ja estar
sendo utilizada em novas colunas.

Referente aos dados numéricos foi utilizado o recurso de
normalizacdo por meio da classe MinMaxScaler, da biblioteca
Sklearn Preprocessin Com ela foi possivel realizar a nor-
malizacdo dos dados de treinamento e teste para uma faixa
de 0 a 1. A normaliza¢do dos dados é uma etapa importante
para garantir que todas as caracteristicas tenham a mesma
escala, o que pode melhorar o desempenho de algoritmos de
aprendizado de maquina [20]. Dessa forma, tanto os dados
de treinamento quanto os dados de teste sdo normalizados no
intervalo especificado.

No estdgio de pré-processamento, determinamos o nimero
de passos a serem considerados ao prever informacdes futuras.
Nesta implementagdo especifica, tomamos a decisdo de usar
uma previsdo avancada de 6 passos, com o objetivo de anteci-
par e fornecer informag¢des com uma hora de antecedéncia em
relacdo ao momento atual. Essa estratégia nos permite obter
uma visdo mais abrangente e precisa das condigdes futuras,
auxiliando na tomada de decisdes mais informadas.

Ao final do pré-processamento foram constituidos dois
conjuntos de dados para treino e teste, a partir do dataset
original. O conjunto de treino possuia 70% dos dados, sendo
que 10% destes foram utilizados para validacdo. O conjunto
de teste possuia os 30% restantes dos dados.

C. Etapa 3 - Aplicando os Algoritmos

LSTM: Ao aplicar o algoritmo LSTM foram identificadas
varias opgdes para sua construgdo, incluindo o nimero de
camadas, o tipo de camada, o nimero de unidades légicas
por camada, a presenca de dropout entre as camadas, bem
como a taxa de dropout.

As camadas do tipo LSTM desempenham um papel crucial
nas redes neurais recorrentes (RNNs) ao permitir a retencio de
informagdes de longo prazo. Elas sdo constituidas por células
LSTM que possuem um estado de célula interno e trés portas
(porta de esquecimento, porta de entrada e porta de saida),
responsdveis por regular o fluxo de informacdes. A inclusdo de
camadas LSTM em um sistema preditivo viabiliza a captura
de dependéncias temporais complexas presentes nos dados,
permitindo a retencdo de informacdes significativas a longo
prazo.

Ja as camadas densas, também conhecidas como camadas
totalmente conectadas, desempenham um papel essencial ao
mapear as representacdes de entrada para uma representacdo
final. Cada n6 em uma camada densa é conectado a todos os
nés da camada anterior. A adicdo de camadas densas em um
sistema preditivo em conjunto com camadas LSTM possibilita
a combinacdo das informacgdes extraidas pelas camadas LSTM

3https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html

e a geracdo da saida final do modelo, contribuindo para a
realizacdo de previsdes ou classificacdes desejadas.

Dada as restri¢cdes deste trabalho a selecdo da arquitetura
apropriada envolveu a condugdo de uma série de exaustivos
experimentos com o objetivo de identificar a configuracio que
proporcionasse o mais elevado indice de acurdcia em relacio
as previsoes desejadas. A Tabela[[Tlapresenta as configuragdes
investigadas nos experimentos, que englobam uma variedade
de nimeros de camadas, seus tipos, quantidade de neurdnios
e a inclusdo ou ndo de camadas de dropouts.

Tabela III: Valores utilizados na busca por melhor configura-
cao.

Configuragdes Valores Testados
Numero de Camadas 1,2,3,4,5

Tipos de Camadas LSTM, Densa

Nimero de Neurdnios 10, 20, 30, 50, 100, 200
Existéncia de Dropout Sim, Niao

XGBoost: Para o algoritmo XGBoost foram identificados
diversos hiperparametros que desempenham um papel funda-
mental na arquitetura de constru¢do das arvores de decis@o.
Esses parametros sdo ajustados com o propdsito de controlar o
comportamento do modelo. O max_depth controla a profundi-
dade maxima das 4rvores, enquanto o learning_rate determina
a taxa de aprendizado do modelo. O pardmetro gamma define
a redu¢do minima necessaria da funcéo de perda para realizar
uma divisdo na arvore. O subsample controla a proporcio
de dados de treinamento amostrados para cada arvore, e oS
parametros colsample_bytree e colsample_bylevel controlam
a proporc¢do de colunas selecionadas aleatoriamente para cada
arvore e nivel da arvore, respectivamente. A configuracio
adequada desses parametros é de extrema importincia para
alcancar um equilibrio entre a complexidade do modelo e a
capacidade de generalizacdo.

E fundamental ressaltar que a configuracio ideal desses
parametros € intrinsecamente dependente do conjunto de dados
em questdo e da natureza especifica do problema sendo
abordado. Em geral, é necessdrio realizar ajustes e experi-
mentos sistemdticos para encontrar a combinacdo 6tima desses
parimetros que resulte no melhor desempenho do modelo.

Com o objetivo de realizar uma busca exaustiva pela
melhor configuracdo de hiperpardmetros foi empregada a
classe RandomizedSearchCV['] proveniente da biblioteca Skle-
arn Model_selectiorﬂ Esta classe é responsdvel por realizar
buscas randdmicas em uma lista pré-definida de parametros
fornecidos pelo programador. Dessa forma, é possivel realizar
uma busca cruzada entre diversas opgoes, visando identificar
a combinagdo que apresenta o melhor desempenho em relacio
aos valores previstos nos dados de treinamento. A Tabela
apresenta os hiperpardmetros investigadas nos experimentos.

D. Etapa 4 - Realizando o Treinamento

LSTM: A arquitetura construida para esta implementacao
se organiza em um formato sequencial, onde as camadas sdo

“https://encr.pw/RandomizedSearchCV
Shttps://scikit-learn.org/stable/model_selection.html



Tabela IV: Valores utilizados na busca por melhores hiperpa-
rametros.

Hiperparametro Valores Testados

max_depth 2,3,4,5,6,7
learning_rate 0.2, 0.1, 0.01
gamma 0.001, 0.01, 0.1, 1
subsample 0.1, 04, 0.7, 1
colsample_bytree 0.1,04, 0.7, 1
colsample_bylevel 0.1, 04, 0.7, 1

adicionadas uma apds a outra. A camada inicial é composta
por uma unidade LSTM com 50 unidades de processamento,
projetada para lidar com sequéncias de entrada de dados
unidimensionais. Para regularizacdo e evitar o overfitting, uma
camada dropout com uma taxa de 20% ¢ inserida apds a
camada LSTM, desativando aleatoriamente uma fracdo dos
neurdnios durante o treinamento. A seguir, trés camadas
densas sdo adicionadas, com 20, 10 e 5 unidades, respectiva-
mente, permitindo que o modelo aprenda representacdes mais
complexas e capturar correlagdes entre os dados. A camada
final € uma camada densa com uma unidade de saida, ativada
pela funcdo Rectified Linear Unit (ReLU), apropriada para
problemas de regressdo para previsdo de valores positivos.

O modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam e
a funcdo de perda Mean Squared Error (MSE), comumente
aplicada em problemas de regressdo para medir o erro médio
quadrético entre as previsdes do modelo e os valores reais. A
figura [3] apresenta um resumo do modelo sequencial LSTM
empregado, destacando as camadas e o total de pardmetros de
cada camada.

Figura 3: Sumério do modelo LSTM empregado.

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
1stm (LSTM) (None, 58@) 18488
dropout (Dropout) (None, 5@) a
dense (Dense) (None, 2@) 1828
densz_1 (Dense) (None, 18@) 218
dense_2 (Dense) (None, 5) 55
dense_3 (Dense) (None, 1) 6

Total params: 11,691
Trainable params: 11,891
Non-trainable params: @

Durante o treinamento do LSTM foi empregado o método
EarlyStoppingE], responsavel por monitorar o progresso do mo-
delo a cada época e interromper o treinamento de acordo com
uma condi¢do ou critério pré-estabelecido. Nesta implementa-
¢ao especifica, configurou-se o EarlyStopping para encerrar o
treinamento apds 10 épocas consecutivas sem melhorias nos
resultados. O erro minimo aceito também compde o conjunto
de hiperparametros pré-definidos.

Shttps://11nq.com/tensorflow-EarlyStopping

XGBoost: Para o treinamento do modelo XGBoost foi
imprescindivel determinar a combinagdo Otima de hiperpa-
rametros capaz de fornecer os resultados mais precisos em
relacdo aos valores reais e previstos. Nesse sentido, utilizou-
se a classe RandomizedSearchC Vﬂ a qual foi alimentada com
um conjunto de valores conforme apresentado na Tabela
Por meio dessa classe, miltiplas simulagdes foram executadas
a fim de identificar os hiperpardmetros que conduzissem ao
menor erro. E relevante destacar que, devido ao elevado
nimero de hiperpardmetros considerados foram geradas 4.608
possiveis combinagdes, tornando-se invidvel para a classe exa-
minar todas elas. Por essa razdo foram selecionadas aleatoria-
mente combinagdes para serem testadas e, ao final, apenas um
percentual pré-determinado dessas combinagdes foi avaliado.

Foram identificados para o presente modelo em questdo os
seguintes valores de hiperparametros, conforme apresentado
na Tabela que resultaram na obtenc@o da menor taxa de
erro durante o treinamento e avaliagdo do modelo.

Tabela V: Valores de hiperparametros com melhor resultado.

Hiperparametro Valor Selecionado

max_depth 4

learning_rate 0.1
gamma 1.0
subsample 0.1
colsample_bytree 1.0
colsample_bylevel 1.0

E. Etapa 5 - Avaliando os Modelos

Para a etapa de avaliacio do modelo utilizou-se como
métrica o erro médio quadratico (MSE). Esta é uma métrica
amplamente utilizada para avaliar o desempenho de modelos
de regressdo. Ela calcula a média dos quadrados das diferencas
entre os valores preditos e os valores reais do conjunto de
dados, evidenciando os erros maiores, fornecendo uma medida
que reflete a qualidade geral da predicdo. Ao minimizar o
MSE, durante o treinamento do modelo, busca-se melhorar as
predi¢des dos dados.

Como foi utilizado do mesmo dataset e aplicagdo do mesmo
pré-processamento foi possivel realizar a comparacdo direta
entre os dois modelos construidos, aplicando assim a métrica
MSE. A Figura [] ilustra a comparagdo direta entre quatro
modelos de LSTM treinados com arquiteturas distintas durante
o processo de busca da arquitetura 6tima.

V. RESULTADOS

Buscando finalizar o estudo em relagdo aos dois modelos
desenvolvidos sdo apresentado os resultados obtidos em rela-
¢do aos dados de testes separados.

Os resultados obtidos demonstraram que o modelo LSTM
registrou um MSE de 0.1254, ao passo que o modelo XGBoost
obteve um valor de 0.1571. Esses resultados indicam que o
modelo LSTM apresentou uma maior acurdcia em relacdo ao
modelo XGBoost. Os valores de MSE para validagdo e teste
dos dois modelos sdo apresentados na Tabela utilizando
uma abordagem percentual para dados normalizados.

7https://encr.pw/RandomizedSearchCV
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Figura 4: Comparacdo de MSE do treinamento de quatro
diferentes arquiteturas para o modelo LSTM.

Tabela VI: Resultados obtidos nos valores de MSE através dos
modelos treinados.

Modelo Validagao Teste
Long Short Term Memory 2.59% 12.54%
Extreme Gradient Boosting 4.20% 15.71%

Na fase de treinamento e validacdo foi observada uma taxa
de erro menor em comparacio com a fase de testes. Isso pode
ser atribuido ao comportamento do modelo que consistem em
buscar uma compreensdo completa dos dados fornecidos. Essa
observagdo ressalta a importincia de ndo utilizar os dados
de teste nessa etapa, pois os modelos podem ser facilmente
influenciados a se ajustarem especificamente a esses dados de
teste, comprometendo a generalizagdo do modelo.

Foi constatado que o modelo LSTM apresenta uma fase de
treinamento significativamente mais lenta em comparagdo com
o modelo XGBoost, podendo chegar a ser até 10 vezes mais
demorada. No entanto, a fase de busca de hiperparimetros
do modelo XGBoost é extremamente mais lenta do que a do
LSTM.

Por meio da andlise da Figura [5] pode-se observar as
previsdes geradas pelo modelo baseado em LSTM. Verifica-se
que, em geral, as previsdes apresentam alta precis@o ao longo
de todas as etapas, com os valores reais em vermelho ficando
muito préximos dos valores previstos em azul, com excecao
de alguns momentos em que os valores reais exibiram niveis
superiores. A Figura [] apresenta um grifico com uma menor
quantidade de etapas, proporcionando uma visualizacdo mais
clara dos dados.

Ao analisar o modelo baseado em XGBoost, pode-se ob-
servar por meio da Figura [/| que as previsdes geralmente
apresentam uma maior frequéncia de divergéncia em relacio
aos valores reais. Os desvios entre os valores previstos e reais
sd0 mais pronunciados. Para uma melhor visualizagdo dos
dados, a Figura[8|exibe um gréifico com uma menor quantidade
de etapas.

VI. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho consistiu em uma pesquisa de natureza
exploratdria, a qual visou investigar, compreender e aplicar
as técnicas de aprendizado de mdquina. Foi realizado uma
revisdo sistemadtica de trabalhos relacionados para identificacao
do estado da arte. Com esta revisdo foi possivel identificar

os algoritmo Long Short Term Memory (LSTM) e o Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) que possuiram maior influéncia
no contexto da previsao de energia gerada através de geradores
edlicos.

A partir da implementacdo e aplicagdo dos algoritmos
investigados foi observado que os modelos preditivos funda-
mentados na LSTM demonstraram uma maior acurdcia em
relagdo a previsdo de séries temporais. Este resultado foi
considerado satisfatério em comparacdo ao apresentado no
trabalho de Asati e Akshita [21] onde os resultados também
demonstraram que o LSTM possui melhor precisdo em relacio
ao XGBoost para séries temporais.

A criagdo do modelo preditivo baseado na LSTM foi faci-
litada pelo fato que existe abundéancia de conteido disponivel
sobre essa técnica, sendo criado o seu conceito em 1997
[22]. Por outro lado, o algoritmo XGBoost foi desenvolvido
em uma data mais recente, especificamente em 2014 [23].
Portanto, é possivel observar que a LSTM possui uma base
de conhecimento estabelecida ao longo do tempo, com uma
extensa literatura e recursos educacionais disponiveis, o que
contribuiu para uma implementacdo mais eficiente e compre-
ensdo aprofundada do modelo. Por outro lado, o XGBoost é
um algoritmo relativamente novo em comparacdo ao LSTM,
o que implica em um periodo de tempo mais curto para o
desenvolvimento de recursos e conhecimentos especializados
relacionados a essa técnica especifica.

Verificou-se que a constru¢do de um modelo preditivo
requer a adoc¢do de etapas metodologicamente estruturadas, a
fim de obter resultados satisfatérios. Enfrentaram-se diversas
dificuldades relacionadas ao pré-processamento dos dados e a
sua utilizacdo no treinamento, resultando em ocasides em que
o modelo foi treinado com valores incorretos.

Foi constatada uma necessidade de maior poder computaci-
onal para a execucdo da busca pelos hiperpardmetros 6timos
para o modelo XGBoost, podendo ter o custo de horas de
processamento de célculos nesta busca.

Como trabalhos futuros, sugere-se aumentar o nimero de
instancias do conjunto de dados a fim de melhorar os re-
sultados na previsdo; aprofundar os estudo sobre modelos
complexos onde exista a combinagdo de diferentes algoritmos
e, assim, buscar melhores resultados; utilizar-se outras arquite-
turas de machine learning, como a AutoRegressive Integrated
Moving Average (ARIMA) e Random Forest, comparando os
resultados com os encontrados neste estudo.
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Figura 6: Grafico comparando valores de ampliados energia gerada reais e previstos através do modelo LSTM.
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Figura 7: Grafico comparando valores de energia gerada reais e previstos através do modelo XGBoost.
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