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RESUMO

Nos ultimos anos tem-se observado uma forte ascensdo das energias renovaveis no
cenario energético nacional. Dentre os principais sorvedouros desse tipo de energia, a
energia edlica tem desempenhado um papel primordial, em especial, devido a sua intensa
predominancia na regido Nordeste e Sul do Brasil. Entretanto, mesmo possuindo diversas
vantagens, a energia edlica pode ser suscetivel a altas variacdes de poténcia elétrica
gerada, devido a caracteristicas especificas climaticas e fisicas como solo, temperatura,
umidade do ar, entre outras. Assim, dentro desse contexto, este trabalho de conclusio de
curso visa investigar a problematica de previsao de poténcia elétrica gerada no Parque
Eolico de Praia Formosa a partir de dados disponibilizados pela Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS) e pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), com o
intuito de colaborar na elaboracdo de planejamentos energéticos que sejam mais
assertivos para o setor energético nacional. Nesse contexto, a fim de investigar tais
conjuntos de dados para a realizacdo da predi¢do de poténcia elétrica, foram adotadas
técnicas de Aprendizado de Maquina (AM), sendo elas: Maquinas Vetores de Suporte
(Support Vector Machines), Aumento Extremo de Gradiente (Extreme Gradient
Boosting), Aumento de Gradiente (Gradient Boosting), Redes Neurais Artificiais
Multicamadas (RNA Multilayer Perceptron), ¢ Arvores de Decisdo via Floresta Aleatoria

(Random Forest).

PALAVRAS-CHAVE: Energia Eolica. Poténcia Elétrica. Aprendizado de Méaquina.



ABSTRACT

In recent years, there has been a strong rise in renewable energies in the national energy
scenario. Among the main types of energy generation, wind energy has played a key role,
in particular, due to its intense predominance in the Northeast and South regions of Brazil.
However, despite having several advantages, wind energy can also be susceptible to high
variation of energy load due to specific climatic and physical features such as soil,
temperature, air humidity, among and other factors. Therefore, this work aims at
investigating the forecasting application of energy generation at Praia Formosa Wind
Farm, based on available data taken from the National Electric System Operator (ONS)
and National Institute of Meteorology (INMET), allowing for more assertive energy plans
to support the national energy sector. In order to proceed with our study and analysis, the
following Machine Learning (ML) techniques have been employed: Support Vector
Machines, Extreme Gradient Boosting, Gradient Boosting, Artificial Neural Network

Multilayer Perceptron and Random Forest.

KEYWORDS: Wind Energy. Energy Load. Machine Learning.
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1. Introducao

Atualmente, a geragdo edlica ¢ uma das formas de geracdo de energia elétrica de
maior ascensao no mundo. No ano de 2020, no mundo, foi registrado um crescimento da
poténcia instalada dessa forma de geracdo de 53% em relagdo ao ano anterior, o que
mostra uma forte tendéncia dessa fonte hibrida, mesmo no periodo pandémico da Covid-
19 (GLOBAL WIND REPORT, 2021). No Brasil, foi alcancada, na metade de 2021, uma
poténcia instalada de 19GW, o que representa cerca de 10% da matriz elétrica nacional,
sendo a segunda maior fonte renovavel presente no pais, perdendo apenas para a fonte de
origem hidrelétrica (CANAL ENERGIA, 2021). A Figura 1 mostra a evolugdo da

capacidade instalada (MW) dessa forma de energia no Brasil ao longo dos ultimos anos.

Figura 1: Evolugao da Capacidade Instalada da Poténcia Elétrica de Parques Eolicos Brasileiros em MW
do periodo de 2005 até 2020.
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Fonte: Adaptado de (CANAL ENERGIA, 2021).

Ao contrario de outras fontes de energia como o petroleo e, até mesmo, a geragao
hidrica, o vento origina-se continuamente do ar em circulacdo e, em razao disso, pode ser
considerada uma fonte “inesgotavel” de energia. Além disso, os efeitos da instalacao de
uma usina de energia edlica ndo afetam, de forma drastica, a fauna e a flora das regides
locais, o que faz com que haja a geragdo de energia de forma limpa e, também, viavel
economicamente (AMBIENTE ENERGIA, 2019). Os custos de instalagdo € manutengao
desse tipo de geragdo energética vem diminuindo ao longo dos anos, principalmente,

devido ao surgimento de novas tecnologias no processo de produgao e ao custo associado
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de seus maquinarios de operacao, fatores que contribuiram para a diminui¢ao do custo
total de producdo desse tipo de energia (AMBIENTE ENERGIA, 2019).

Em contrapartida, a energia elétrica gerada por cada parque ou conjunto edlico,
pode vir a sofrer altas variagdes, em razao do vento ndo apresentar um comportamento
regular ao longo do tempo, o que faz com que as provedoras de energia possuam intensa
dificuldade em dimensionar a exatidao de suas produ¢des em meio a demanda energética
de cada local consumidor. Outro fator deterministico nesse sentido diz respeito ao modelo
das turbinas utilizadas pelos parques edlicos, que podem possuir aerogeradores com
velocidade variaveis, dificultando, desta forma, a geragdo de energia elétrica de forma
constante (TARNOWSKI et al., 2006.)

Assim, dado o contexto apresentado, o presente trabalho tem como principal objetivo
o de realizar a predi¢ao da poténcia elétrica em um complexo eo6lico, em um curto prazo
de tempo, considerando a intensa volatilidade da energia edlica na localidade,

colaborando assim para melhorar a tomada de decisdes no setor.
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2. Objetivos

O presente Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) tem como finalidade explorar
metodologias baseadas em Aprendizado de Méaquina (AM) dado o contexto de previsao
da poténcia elétrica no Parque Edlico de Praia Formosa (Ceard). As técnicas de AM foram
estudadas e implementadas computacionalmente, além de aplicadas para se estimar a
quantidade de poténcia elétrica conforme o objetivo proposto.

Na inten¢do de adquirir maior embasamento tedrico da problematica em questao,
primeiramente foi necessario estudar o tema previsao de poténcia elétrica aplicado a
energia edlica, para em seguida explorar os dados do parque edlico proposto. Ademais,
foi realizada uma analise exploratéria dos dados obtidos para, posteriormente, aplicar as
metodologias de AM propostas, utilizando diferentes técnicas estatisticas para um estudo
mais aprofundado perante os dados disponibilizados pelo ONS e INMET.

Assim, podemos destacar que o trabalho tem como objetivo principal estimar a
poténcia elétrica média produzida por um parque eodlico em uma dada janela futura de
tempo, a partir de técnicas de Inteligéncia Artificial, com o intuito de auxiliar a tomada
de decisdes no que se diz respeito ao despacho de energia realizado por parte do complexo

edlico para o Sistema Interligado Nacional (SIN).
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3. Revisao Bibliografica

3.1.Principais Caracteristicas das Turbinas Edlicas

As turbinas edlicas modernas possuem diferentes caracteristicas, fator que torna
necessario ter-se um conhecimento prévio sobre as mesmas para, assim, realizar analises
mais detalhadas e entender qual sua influéncia no contexto de predigao.

Em relacdo a posi¢ao do eixo de rotagdo, as turbinas eo6licas podem ser categorizadas
em dois subgrupos: turbinas de eixo vertical e turbinas de eixo horizontal (POPE et al.,
2010). As mais comuns encontradas em parques edlicos brasileiros sdo as horizontais, ja
que elas sdo conectadas diretamente a rede elétrica para que ocorra a distribui¢do de
poténcia elétrica.

As turbinas de eixo horizontais sdo classificadas de acordo com a posi¢ao do rotor
em relacdo a torre, podendo ser: upwind ou downwind (WANG et al., 2018). Nas turbinas
upwind (ver Figura 2), o vento incide na area de varredura do rotor, isto ¢, pela frente da
turbina, sendo que a principal vantagem desse feito ¢ a possibilidade de se evitar
disturbios causados pela torre no vento, motivo pelo qual esse modelo € o mais utilizado
no mercado atual. Ja em relagao as turbinas downwind, o vento incide na area de varredura
por tras da turbina eolica, o que pode causar mais flexibilidade no rotor quando ocorrem

fortes rajadas de vento (WANG et al., 2018).
Figura 2: Modelo de turbina horizontal upwind e downwind.

Lipwined Donwenwing

Fonte: MARQUES et al., 2004.
Em rela¢do ao numero de pas edlicas, vale ressaltar que esse fator ¢ determinado

dependendo da aplicagdo eolica para qual sera realizada, entretanto vale dizer que quase
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sempre sao utilizadas trés pas, o que garante diversos beneficios, tais como: melhor
distribuicdo dos pesos na area de varredura do rotor, maior estabilidade para a torre,
reducdo das cargas mecanicas para os distintos componentes da turbina, além de colaborar
diretamente com um melhor funcionamento do sistema no geral (PAO et al., 2009).

E importante relatar sobre os modos de opera¢do de uma turbina edlica podem ser
divididos em: velocidade fixa e velocidade varidvel, dependendo exclusivamente das
limitagdes de poténcia do sistema. Normalmente, a poténcia maxima gerada se limita ao
intervalo de 12 até 25 m/s de velocidade do vento, e a minima para a geracao no intervalo
de 3 a 5 m/s. Assim, como podemos observar na Figura 3, pode-se afirmar que no
intervalo de 4 m/s até 12 m/s, as turbinas podem operar tanto em velocidade constante

como também varidvel, dependendo do sistema utilizado (MARQUES et al., 2004).

Figura 3: Regides de Operacdo de uma Turbina Eodlica.
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Fonte: MARQUES et al., 2004.

Para esse trabalho, foram exemplificados e explicados os resultados obtidos na
Anadlise Exploratoria de Dados (AED) levando em conta tais aspectos apresentados e
considerando que as turbinas utilizadas pelos parques eo6licos sdo do tipo horizontais, com
trés pas, upwinds, e levando em consideragdo as regides de operagcdes mais comuns das

turbinas.

3.2. Aprendizado de Maquina no Cenario Eoélico

Dentro do cenério de predicdo de poténcia em parques edlicos, metodologias
relacionadas ao tema Aprendizado de Maquina (AM) vém sendo cada vez mais usadas
como forma de auxilio na tomada de decisdes e no suporte a elaboragdo de planejamentos

energéticos que sejam mais otimizados e seguros. A intuicao por tras do AM ¢ realizar a
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construgdo de sistemas que, de forma automatizada (ou ainda, semiautomatizada),
acabam “adquirindo conhecimento”, isto ¢, venham a “aprender” a partir dos dados
disponiveis e da interagdo entre eles. Assim, o sistema computacional originado (Modelo
de AM) toma as melhores decisdes a partir dos dados de entrada, ou ainda, a partir de
problemas e experiéncias ja avaliadas anteriormente (MONARD et al., 2003).

Embora as técnicas existentes na literatura apresentem resultados bastante
satisfatorios quando aplicadas aos mais variados tipos de problemas, vale mencionar que
nao existe um algoritmo “6timo” (ideal) para solucionar todos os problemas de predi¢ao
existentes. Portanto, ¢ necessario entender as limitacdes iniciais relacionadas a cada
procedimento de aprendizado empregado nos problemas, uma vez que eles podem ser
aprimorados de forma a aumentar gradativamente seus respectivos controles e gerais de
desempenho.

Na literatura, sdo apresentadas diferentes propostas de modelos de AM ajustados
para atuar sob diversos segmentos, incluindo a area de predi¢do de poténcia elétrica em
conjuntos edlicos. Um dos trabalhos nessa dire¢do ¢ apresentado em (ZHENG et al.,
2019), onde os autores realizaram uma etapa de Engenharia de Selecdo de Recursos
utilizando a técnica de agrupamento de dados K-means para, posteriormente, testar o
modelo de predicdo XGBoosting em um horizonte de curto prazo para a previsao de
poténcia, utilizando diversas varidveis, tais como: temperatura, umidade do ar,
precipitagdo e diversas outras. J& no trabalho de (DEMOLLI et al., 2019), os autores
utilizam diversas técnicas de aprendizado de maquina, sendo elas: XGBoosting, Random
Forest, SVM e uma regressao linear adaptada (Lassor Regression) para realizar a previsao
de poténcia diaria utilizando dados de velocidade do vento.

Outro trabalho interessante € o descrito por (OPTIS et al., 2019), em que os autores
utilizaram diversas técnicas de AM para realizar a previsdo de poténcia elétrica, dentre
elas: Rede Neural Multi Layer Perceptron, Gradient Boosting, ¢ Aumento Extremo de
Randomizacio de Arvores (Extremely Randomized Trees), além das Maquinas de Vetores
de Suporte (SVM) utilizando a biblioteca scikit-learn, da linguagem Python. No trabalho
de (LI et al., 2020), os autores utilizaram as Maquinas Vetores de Suporte (SVM) e um
algoritmo chamado DragonFly para realizar a previsdo de poténcia elétrica em um
periodo de curto prazo.

Ainda dentro do contexto de predicao de poténcia elétrica em parques edlicos, no
trabalho de (KARINIOTAKIS et al., 1996), os autores utilizaram uma arquitetura de Rede

Neural Recorrente para realizar a predi¢do de poténcia elétrica em um parque eolico a
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partir de técnicas avangadas de Estatistica. Outro trabalho que apresenta técnicas
avancadas nessa mesma linha para a predicdo de poténcia elétrica pode ser visto em
(ZAMMER et al., 2015), cujo estudo teve como objetivo realizar previsdes de curto prazo
utilizando uma modelagem hibrida de Redes Neurais Artificiais.

Diante do exposto, podemos afirmar que sao muitas as técnicas e metodologias
especificas de AM que foram propostas e que podem ter sucesso no estudo aplicado na
predicdo de poténcia elétrica em parques eodlicos. Assim, ¢ valido afirmar que no cenario
energético em geral, o uso de técnicas de AM ¢ de suma importancia, tendo em vista que
tais técnicas acabam trazendo maior confiabilidade, seguranga e precisdo em diversas
aplicagdes do setor elétrico, tais como: determinacdo do prego da energia, despacho de

energia no SIN, previsdo das possiveis perdas de transmissao, etc.
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4. Materiais e Métodos
Nessa secdo do trabalho, sdo apresentados os materiais e métodos utilizados e todo o pipeline
computacional adotado na condugéo de nossa pesquisa.

4.1. Métodos de AM

4.1.1. Maquinas Vetores de Suporte (Support Vector Machines)

As técnicas baseadas nas Méaquinas de Vetores de Suporte (ou Support Vector Machines —
SVMes) constituem um novo paradigma na area de Aprendizado de Méquina, sendo conhecidas,
principalmente, por possuirem grande respaldo em um campo chamado Aprendizado Estatistico.
Essa teoria (de Aprendizado Estatistico) tem como premissa resolver problemas quando dispomos
de uma quantidade de dados reduzida ou ainda nula, circunstancia encontrada em varias aplicacdes
atualmente (VELASCO et al., 2018; WERON et al., 2014).

Tais técnicas induzem a criacdo de superficies para segregar instancias de classes distintas.
Assim, ¢ gerado um hiperplano “6timo” em um espaco de alta dimens&o de dados, que maximiza
a chamada “margem” nesse espaco, que € a distancia entre os vetores suporte de classes distintas.
Esses vetores recebem essa denominacdo em virtude da sua proximidade com a superficie de corte,
contribuindo de maneira decisiva para a definicdo de tal superficie. Além disso, podemos afirmar
que, para criar uma superficie de decisdo em problemas que ndo podem ser separados linearmente,
0 SVM dispbe do uso de fungBes do tipo kernel, para que seja possivel realizar transformacoes
lineares no vetor de atributos a fim de criar dimensdes maiores nas quais as classes podem ser
separadas por meio de um hiperplano w (IZMAILQV et al., 2013; MARMARAS et al., 2017).

Para problemas relacionados a regressdao, como o apresentado neste trabalho,
podemos utilizar o SVM a partir do uso de uma funcdo de perda, a qual ¢ minimizada
com um regularizador. Assim, frequentemente, o método SVM ¢ denominado de SVR
(Support Vector Regression) para a tarefa de previsao em séries temporais. Dessa forma,
adaptando para o contexto do presente TCC, temos como objetivo: encontrar uma fungdo
ndo linear f que minimize, a0 maximo, o erro da previsdo, quando estamos ao longo do
processo de treinamento do algoritmo, segundo a equagao:

f(X) = max;(0,|[f (X)) — yil) — € (1)

onde ¢ representa o erro permitido pela mensuracao (QIU et al., 2017).

A Figura 4 demonstra um exemplo de separacao do hiperplano, considerando duas
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classes distintas, além do erro de mensuragao que pode vir a ocorrer na subdivisao.

Figura 4: Separagdo entre duas classes com o melhor hiperplano.
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Fonte: Misra et al., 2019.

4.1.2 Aumento de Gradiente (Gradient Boosting)

Aumento de Gradiente (Gradient Boosting), GTB, ¢ um método baseado em
arvores de regressao. Tal metodologia emprega a técnica de boosting, a qual consiste em
treinar diversos submodelos, em distintas amostras aleatorias dos dados de treino,
combinando-as com o intuito de se obter um melhor desempenho e com menor de
sobreajuste (overfitting') (FRIEDMAN et al.,, 2002; NATEKIN et al., 2013). Esse
algoritmo ¢ amplamente utilizado em problemas de classificagdo e regressdo, e vem
apresentando resultados bastante satisfatorios em problemas relacionados a previsdo de
geragdo de energias renovaveis, como pode ser visto em (ANDRADE et al., 2017), onde
foram realizadas previsdes numéricas aplicadas no contexto de energia eolica.

O Aumento de Gradiente cria basicamente uma arvore de regressao simples e, apos
isso, utiliza uma variacdo do gradiente descendente para ir otimizando as arvores nas
interacdes a partir de uma fungdo de custo. Assim, a decisao tomada pelo GTB ¢ dada a

partir da soma das estimativas da arvore (LI et al., 2016).

Y Overfitting: é um termo usado em estatistica para descrever quando um modelo estatistico se ajusta de
forma absoluta ao conjunto de dados anteriormente observado, mas se mostra ineficaz para prever novos
resultados.
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4.1.3 Aumento Extremo de Gradiente (Extreme Gradient Boosting)

O Aumento Extremo de Gradiente (XGBoosting), XGB, ¢ um algoritmo de
aprendizado de maquina baseado em arvores decisorias, que tem como objetivo modificar
o aumento de gradiente de forma que ele funcione com qualquer fun¢do de perda
diferenciavel (MANDOT et al., 2019). Assim como o modelo Gradient Boosting (GB),
no XGBoosting sao aplicados os chamados “week learners” (modelos fracos) por
intermédio da estruturacdo do gradiente descendente, porém, ele potencializa
propriedades basicas do GB, através da otimizagdo dos sistemas e aprimoramentos dos
algoritmos utilizados no processo de aprendizado (GOMES et al., 2020). Dessa forma, as
arvores acabam ndo possuindo os mesmos pesos em suas configuragdes, sendo possivel
diminuir o overfitting por parte do modelo.

Assim, para que o modelo possa alcangar resultados mais acurados, temos como
objetivo diminuir ao maximo a fun¢do de perda (loss function) do modelo XGB, dada

pela equagdo a seguir (AGUIAR et al., 2020):

n

Le= ) 1y + £ild) + 2 (f),

i=1 2)
em que y; é a varidvel target, 1 ¢ a predicdo no instante t — 1 somada a predigdo de
um novo modelo f;(x;) e Q (f;) é o termo referente a regularizacdo utilizada para
controlar a complexidade do modelo.

Assim, podemos utilizar os termos referentes a regularizagao como o reg lambda ¢
reg alpha, para atribuir mais ou menos peso para as folhas, além de realizar a remogao,
ou “splits”, de arvores com pouca importancia ao longo da etapa de treinamento do
algoritmo, com o objetivo de obter melhores scores (AGUIAR et al., 2020). Dessa forma,
podemos afirmar que o principio bésico de funcionamento do algoritmo consiste nos
seguintes fatores principais:

e Uma funcdo de custo L; a ser otimizada (loss function).
e Modelos preditivos baseados em arvores de decisao.

e Modelos adicionais de “weak learners” para minimizar a fun¢io de custo.

e Termos de Regularizagao.

4.1.4 Redes Neurais Artificiais Multicamadas (RNA Multi Layer Perceptron)
As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo metodologias computacionais idealizadas

com o intuito de representar um paradigma matematico inspirado em uma estrutura neural
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inteligente. Realizando uma analogia com a neurologia biologica, podemos comparar o
cérebro humano com um sistema computacional, € os neurdnios artificiais como sendo
uma simplifica¢do dos neurdnios reais (HAYKIN et al., 2007).

A partir de um intensivo processo de treinamento, o modelo treinado passa a
adquirir “conhecimento” por meio da experiéncia continua. Com isso, ¢ valido salientar
a extrema importancia desse tipo de técnica, principalmente quando nao ¢é possivel
determinar um modelo mais simplificado do problema. De uma forma mais geral, esse
tipo de artificio de aprendizado ¢ empregado quando queremos realizar uma previsao a
partir de um problema de dificil modelagem ou, ainda, para analisar padrdoes complexos
de serem identificados na pratica (CASTRO et al., 2001).

Com uma separabilidade de dados bastante customizavel e acurada, as RNA’s
passaram a armazenar tal “conhecimento adquirido” nos chamados pesos da rede, os quais
sdo encarregados de realizar as conexdes entre os neurdnios. Desse modo, o processo de
aprendizagem ird relacionar um conjunto apropriado de pesos de forma que a rede se
comporte de maneira personalizada. Entretanto, existem algumas redes que podem
possuir aspectos mais incompreensiveis devido a acentuada complexidade das relagdes
entre seus pesos (CASTRO et al., 2001; RAUBER et al., 2005).

Para que se possa projetar uma RNA de maneira apropriada, devemos seguir os
seguintes passos (HAYKIN et al., 2007):

e Definicao dos neurdnios artificiais que serdo utilizados, isto €, o gerador dos dados
coletados.

e Escolha de um padrao para a rede que sera criada.

e Utilizacdo de um algoritmo de aprendizagem a partir dos parametros

estabelecidos.

Uma RNA, a partir da execucdo das etapas basicas acima, pode alcancar a
funcionalidade pretendida por meio de estratégias que irdo atuar em constante sinergia
com os padrdes identificados na rede neural. Vale ressaltar que cada rede em particular
ira representar uma arquitetura especifica, onde cada configuracdo ird representar
funcionalidades especificas inerentes aos dados explorados do problema (CASTRO et al.,
2001).

A partir do chamado “threshold” (limiar), o neurdnio passa a lancar uma série de
“impulsos nervosos” que, quando acumulados pelo sistema, acaba por representar uma

saida que pode ser um impulso ou ndo. Para uma melhor visualizacdo sobre o que
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acontece em uma RNA, podemos definir a rede a partir de combinagdes lineares que
representam o somatorio de todas as entradas multiplicadas pelos seus respectivos pesos

(FILHO et al., 2018).

- 3)
neti(t) = ZX]WU (t) >0

j=1

Na equagdo acima, n € o nimero de entradas do neurdnio net;, w;; sdo 0s pesos
associados as entradas x;'s, ¢ 6 é um valor de limiarizacdo (de thresholding).

E importante salientar sobre o papel das fun¢des de ativagdo ¢(-), as quais fazem
com que o estado atual de algum neuronio analisado seja adaptado a partir do ‘net’ da
entrada. Outro fator que pode ocorrer ¢ o uso de fungdes constantes que acabam ndo
modificando comportamentos anteriores da rede, sendo estes denominados de “neurdnios
estaticos”. Por essa razao, os modelos de saidas mais comuns utilizados sao as fung¢oes
lineares, logisticas e hiperbdlicas (VELLASCO et al., 2007).

A Figura 5 demonstra, de maneira simplificada, uma rede neural artificial, em que
sdo 1ilustradas as camadas de entrada (xq,x,,X,), OS seus respectivos pesos

(Wk1 Wi2 W), 0 “somador” de tais entradas, a fungdo de ativagao (¢) e a saida (yy).

Figura 5: Representacdo de um neurdnio artificial

Entradas

Pesos

Fonte: ZUBEN et al., 2010.

4.15 Arvores de Decisdo via Floresta Aleatéria (Random Forest)
A floresta aleatoria (Random Forest), RF, ¢ um método pelo qual realiza-se a
previsao a partir de um conjunto de estimadores que induzem a estratégias especificas de

aprendizagem, onde as mesmas sdo feitas com base em arvores de regressio ou
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classificagdo (BREIMAN et al., 2001). Essa metodologia tem como principio utilizar um
subconjunto aleatorio no decorrer da selegdo dos nds da arvore. Dessa forma, podemos
afirmar que a randomizag¢do pode fazer com que seja possivel levar em consideragdo as
variaveis que mais influenciam no modelo independente da correlagao e, assim, melhorar
o desempenho do algoritmo (SVETNIK et al., 2003).

De uma forma geral, o método do Random Forest consiste em trés etapas:

1. Gerar um numero N de conjuntos da amostra boostrap (base de treinamento).

2. Para cada amostra, gerar uma arvore de regressdo (sem ajuste) com a seguinte
modificacdao: em cada n6, deve-se gerar uma amostra aleatéria P das variaveis de
entrada do dataset de treino, e escolher a melhor divisdo das mesmas, onde P <
F, sendo F o niimero de variaveis (features) do dataset.

3. Prever a nova saida, a partir do calculo da média das saidas de M arvores de

regressdo quando novas variaveis sdo inseridas no modelo.

A Figura 6 apresenta um exemplo de uma arvore de regressdo, em que € possivel
observar o no raiz, o qual contém os dados de treinamento t, além da regra estabelecida
na subdivisdo t_n < c. Os nos resultantes da subdivisao (folhas) sdo tais que t_e e t_d que

constituem as amostras de treinamento para os proximos niveis da arvore.

Figura 6: Exemplo de arvore de regressio
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Fonte: Adaptado de (LIER et al., 2015).

4.2 Base de Dados
A base de dados utilizada no presente TCC foi construida a partir de dados

disponiveis pelo ONS (Operador Nacional do Sistema Elétrico) e pelo INMET (Instituto

Nacional de Meteorologia), e relaciona os dados referentes ao Parque Edlico de Praia
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Formosa (Ceard). Tais conjuntos de dados correspondem as coletas médias didrias do
periodo de 01/01/2016 — 31/12/2020. As variaveis disponiveis, no formado de séries

temporais, sao:

e Temperatura: dada em °C.

e Umidade relativa do ar: dada em %.
e Velocidade do vento: dada em m/s.
e Pressdo: dada em mbar.

e Precipitacdo: dada em mm.

e Poténcia elétrica: dada em MWmed.

e Periodo: referente ao intervalo de 01/01/2016 — 31/12/2020.

4.3 Recursos Computacionais
Foi utilizado o notebook pessoal do discente, cuja configuragdo ¢ um Dell Inspiron
15 (5000) — Core i5 (7 Geragdo), rodando em sistema operacional Windows 10 com

memoria de 8 GB e disco rigido de 1 TB.

4.4 Plataforma de Programacio
A plataforma de programacao utilizada foi o Jupyter Notebook (Python 3.8), o qual
possui diversas bibliotecas disponiveis para a limpeza, analise dos dados descritos acima,

bem como ferramentas bésicas para a implementagao dos protdtipos de AM estudados.

4.5 Material Bibliografico
Foram realizados diversos acessos a periddicos e publicagdes da area, mediante ao
vinculo com o portal CAPES, além de material disponivel em repositdrios de instituigdes

de ensino brasileiras e do exterior disponibilizados pela UNESP.

4.6 Pipeline de Processamento dos Dados e Métricas de Avaliacio

De forma a contextualizar o trabalho realizado, foi realizado um pipeline para

conduzir as analises e testes realizados, apresentado na Figura 7.
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Figura 7: Pipeline do trabalho.
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Fonte: Proprio Autor.

J4 em relagdo as métricas empregadas para avaliar os desempenhos dos modelos
construidos, foram utilizadas: MSE (Mean Squared Error) e o MAPE (Mean Absolute
Percentage Error) (PAULA et al., 2020). Tais métricas foram escolhidas por ja serem
amplamente empregadas em problemas relacionados a regressao, tais como podemos ver
em (LEME et al., 2020), (MYTTENAERE et al., 2016) e (RAMOS et al., 2022).

O MSE ¢ utilizado para realizar a comparagdo entre dois estimadores,
principalmente para verificar se algum dos mesmos estd viciado. Sendo assim, quanto

menor a variancia, mais eficaz ¢ o modelo preditivo. Sua férmula pode ser descrita como:
1 . o
YL (Yi— Vi), @)
em que n € o nimero de amostras, Yi valores reais e Yi valores preditos.
Outra métrica bastante interessante no contexto AM é o MAPE, pela qual ¢

possivel computar o erro do modelo preditivo na forma de porcentagem, sendo calculado

a partir da média dos erros percentuais, como pode ser visto na equacao:

1Yi— Vi (5)

n Yi
i=0

Assim como na Equacgao (4), os parametros da expressao acima sao: n (amostras),

Yi valores reais e Yi valores preditos.
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4.6.1 Selecao de Hiperparametros dos Modelos

Nos algoritmos que foram testados em no trabalho, existem diversos hiperparametros
que podem ser ajustados a fim de se obter uma melhor aderéncia aos dados. Na maioria
dos casos, esses hiperparametros sdo determinados a partir de uma série de ajustes
manuais por parte do analista, a fim de se obter o melhor score possivel. Entretanto, existe
uma técnica que vem sendo bastante utilizada a fim de maximizar a eficacias dos modelos,
o chamado “Random Search”.

Tal técnica basicamente funciona explorando o aspecto de aleatoriedade, de um
numero limitado de possibilidades, para a construcao de pipelines de arvores de regressao.
Dessa forma, estima-se um numero k& de interagdes a partir de alguns parametros
adicionados, € 0 Random Search retorna o melhor pipeline para a amostragem testada

(BERGSTRA et al., 2012).
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5 Resultados e Discussoes
Nesse capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir do uso das
metodologias aplicadas, isto é: Maquinas Vetores de Suporte (Support Vector Machines),
Aumento Extremo de Gradiente (Extreme Gradient Boosting), Aumento de Gradiente
(Gradient Boosting), Redes Neurais do tipo MLP (Multi Layer Perceptron), e Arvores de
Decisdao via Floresta Aleatoria (Random Forest). Além disso, sdo apresentadas
comparagdes entre os scores obtidos pelos modelos a partir das métricas descritas na
Secao 4.6.
Para todos os modelos preditivos aplicados, foram adotados 80% dos dados para
o processo de treinamento e 20% para teste, em formato aleatdrio de amostragem, sendo

essa uma das técnicas mais classicas da literatura chamada Hold-Out (KIM, et al., 2009).
5.1 Pré-processamento e Analise Exploratoria dos Dados

5.1.1 Preparacao dos Dados
Para que se possa aplicar os modelos preditivos, a primeira etapa a ser realizada ¢ a
“limpeza” dos dados, onde sdo utilizadas técnicas para o tratamento de valores
inconsistentes ou nulos das bases. A partir da Tabela 1, é possivel observar os valores que

deixaram de ser tabulados (nulos) durante a coleta dos dados na base original.

Tabela 1- Valores faltantes de cada variavel na base de dados utilizada (quantidade e porcentagem).

Feature Quantidade Porcentagem (%)
Data 0 0
Umidade Relativa do Ar 180 9,85
Velocidade do Vento 0 0
Precipitacéo 461 25,23
Pressdo 20 1,09
Poténcia Elétrica 0 0

Fonte: Proprio Autor.

Na Figura 8, € possivel observar onde estdo situados os valores faltantes ao longo
de cada série da respectiva varidvel (valores em branco). Fica evidente que a varidvel de
precipitacdo apresentou um conjunto significativo de valores faltantes ao longo do
periodo analisado. Além disso, ¢ possivel observar que umidade relativa acabou

apresentando mais valores ausentes justamente no periodo final da série.
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Figura 8: Valores faltantes de cada variavel em cada respectiva série. Na vertical: contagem dos dados totais
e ruidos dos dados faltantes, € na horizontal variaveis da base de dados.
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Fonte: Proprio Autor.

Em um primeiro momento do trabalho, foram mantidas todas as variaveis da base
de dados, tendo em vista que a quantidade de valores faltantes ndo foi tdo elevada (menos
que 10%), exceto a precipitacdo. Assim, para realizar o preenchimento de preenchimento
dos dados faltantes, optou-se por usar a biblioteca Miss Forest que, em sintese, utiliza o
Random Forest para estimar os dados ausentes a partir dos dados presentes na série de
cada varidvel. Com isso, vale dizer que essa etapa serd realizada mais adiante, antes da
fase de testes dos modelos, ap6s a divisdo da base de dados para que possamos evitar o

fenomeno de data leakage? (vazamento dos dados).

5.1.2 Analise Exploratoria de Dados

Para que se possa obter melhores scores por parte dos modelos preditivos, ¢
necessario que haja uma etapa prévia de andlise estatistica e exploratéria dos dados
disponiveis no banco de dados, de forma a observar as melhores praticas e estratégias de
manuseio de dados. Nessa secdo, sdo apresentadas diversas visualizagcdes com o objetivo
de identificar tendéncias, além de explorar de forma mais aprofundada, a “natureza” da
variavel target (poténcia elétrica) do Parque Eolico de Praia Formosa.

Assim, primeiramente, foi realizada a analise descritiva das varidveis presentes no

2 Data Leakage: em estatistica e aprendizado de méquina, vazamento € o uso de informagdes no processo
de treinamento do modelo que ndo deveriam estar disponiveis no momento da predi¢ao, fazendo com que
as pontuagdes preditivas superestimassem a utilidade do modelo quando executado em um ambiente de
produgio.
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Tabela 2 - Medidas de tendéncia central da base de dados.
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Métrica/ Temperatura Umidade  Velocidade Precipitacdo Pressdo Poténcia
Feature do Vento Elétrica
Média 27,37°C 70,28% 1,11 m/s 1,11 mm 1000,94 23,52
mbar MWmed
Mediana 27,38°C 68% 1 m/s 0 mm 1000,85 22,72
mbar MWmed
Desvio 1,299 13,100 0,947 4,317 1,574 15,782
Padrao
Valor 32,88°C 97,75% 25,7 m/s 41 mm 1006,19 68,98
Maximo mbar MWmed
Valor 23,42°C 24% 0 m/s 0 mm 996,85 8,83
Minimo mbar MWmed

Fonte: Proprio Autor.

De acordo com a Tabela 2, referente as mensuragdes do Parque Eolico de Praia
Formosa, podemos observar que alguns dados podem ser outliers. Por exemplo, o valor
minimo da variavel de velocidade do vento ser zero pode indicar que, ao longo do dia,
ocorreram erros dos equipamentos na coleta dos dados. Além disso, fica claro que a
precipitacdo € uma feature que denota sentido nas tendéncias apresentadas, tendo em vista
que pode ocorrer dias em que ndo ha registro de chuvas (0 mm), situagdo predominante
em diversas regides do Nordeste.

Outro ponto a ser observado € que o desvio padrdo da variavel target (poténcia
elétrica) ¢ proximo ao desvio padrdo da umidade relativa do ar. Desta forma, pode-se
inferir a existéncia de uma correlacao entre tais varidveis tendo em vista que elas possuem
“variagdes” ao longo do tempo bem similares.

Com isso, para observar o grau de linearidade entre as varidveis disponiveis no
dataset, foi gerado um mapa de calor, onde cada valor representa o coeficiente de Pearson,
também chamado de coeficiente de correlagdo, ou simplesmente correlagdo para os pares
de variaveis. Este coeficiente, normalmente representado por p, assume apenas valores
entre -1 e 1, que expressa o grau de dependéncia linear entre duas variaveis quantitativas.

A Figura 9 mostra tal matriz representada via mapa de calor.
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Figura 9: Mapa de Calor (grau de linearidade entre as variaveis).
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Fonte: Proprio Autor.

A partir do apresentado no mapa de calor, € possivel observar que ocorrem algumas

correlagdes entre as variaveis previsoras em relacdo a farget (poténcia elétrica):

A temperatura ¢ a umidade relativa do ar possuem uma correlacao considerada
forte, sendo essa faixa de valores importante para a previsdo da geragcdo de
poténcia, embora o conceito de correlagdo ndo implicar causalidade.

A velocidade do vento possuiu uma correlacdo moderada em relagdo a poténcia
elétrica (isso ocorreu, pois nesse trabalho, estamos considerando a média didria
de cada variavel, e ndo avaliando coletas de menor granularidade — horaria).

A precipitacdo possui uma correlagcdo considerada fraca com a poténcia elétrica.
Isso pode ocorrer devido ao fluxo do vento ser mais presente em dias ensolarados,
principalmente, na regido de Sobral, perto de onde se situa o parque edlico.

A pressdo acaba ndo possuindo uma correlagdo com a poténcia devido a sua pouca
variabilidade ao decorrer dos dias, ja que estamos considerando a média, porém,
¢ importante ressaltar que ela ¢ extremamente importante para se considerar em
nosso modelo, tendo em vista que a mesma ¢ a feature responsavel pela ocorréncia

dos ventos.

Como foi apresentado na Figura 9, ha uma dependéncia linear moderada entre a

velocidade do vento e a poténcia elétrica. Assim, foi realizado o grafico de dispersao

(Figura 10) para entender o grau de linearidade dessas duas variaveis.
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Figura 10: Grau de dependéncia entre a poténcia elétrica gerada e a velocidade do vento.
70
60
50
40
30

20

Poténcia Elétrica (MWmed)

0 1 2 3 4 5
Velocidade do Vento (m/s)

Fonte: Proprio Autor.

Analisando o comportamento do grafico de dispersdo, e embora exista uma tendéncia
de linearidade, nao houve uma correlagao forte da velocidade do vento com a poténcia
elétrica gerada pelo parque. Em suma, vale dizer que os dados meteorologicos utilizados
sao da regido de Sobral, local proximo ao parque e6lico, mas que nao possuem as mesmas
coordenadas, assim, havera variacdes e discrepancias na comparag¢ao entre os dois dados.

Além disso, ¢ importante levar em consideragdo que algumas turbinas edlicas
possuem limite de geracdo de poténcia, isto €, para determinadas velocidades de vento,
sejam elas maiores ou menores que as estipuladas pelo motor de inducao, pode acontecer
de ndo ocorrer a geracao de poténcia esperada.

Por fim, com o objetivo de observar o comportamento da variavel target (poténcia
elétrica gerada), foram realizadas algumas visualiza¢des de forma a observar o “padrdo”
da série apresentada. Primeiramente, foi realizado o histograma com o objetivo de

observar e explorar a assimetria de onde os dados estdo situados (vide Figura 11).
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Figura 11: Distribuigdo da variavel alvo.
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Fonte: Proprio Autor.

No caso do histograma da Figura 11, é possivel observar que a variavel target
(poténcia elétrica) ndo possui uma assimetria tdo bem definida. Fica claro na distribui¢do
que os outliers se situam mais a direita, por isso podemos afirmar que a inclinacdo da
estimativa de kernel estéd situada mais a esquerda, e a média da geracdo (23,52MWmed)
¢ maior que a mediana da geracdo (22,712 MWmed). Assim, foi observado também, de

maneira similar, a “natureza” da variavel alvo a partir do boxplot da Figura 12.

Figura 12: Boxplot da variavel alvo.
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Fonte: Proprio Autor.

No caso do boxplot da Figura 12, é possivel notar que a variavel farget (poténcia
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elétrica) tem valores mais recorrentes em torno de sua mediana (22,712 MWmed), que
prevalece entre 20 MWmed e 30 MWmed de poténcia elétrica gerada. Além disso, fica
claro a ndo presenga de valores tdo discrepantes ao longo da série, sendo somente alguns
outliers observados na Figura 10. Diante disso, com o objetivo de investigar onde se
situam esses outliers na série alvo, sdo apresentados os graficos referentes a poténcia

elétrica por més (vide Figura 13) e dia da semana (vide Figura 14).

Figura 13: Boxplot variavel alvo por més.
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Figura 14: Boxplot variavel alvo por dia da semana.
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Fonte: Proprio Autor.

Na Figura 13, é possivel observar que os meses com mais outliers (valores que
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“fogem” do padrdo) se situam em junho, justamente no periodo em que comeg¢a a mudar
atendéncia da série, isto €, no inicio do periodo de safra dos ventos no Nordeste brasileiro.
Ja em relagdo a Figura 14, fica claro que, ao longo dos dias da semana, a poténcia elétrica
acaba nao tendo grande variacdo (vide mediana), ficando sempre limitada entre 10
MWmed e 40MWmed. Por fim, o grafico de distribuigcdo mensal da poténcia elétrica

gerada em forma de violino ¢ apresentado na Figura 15.

Figura 15: Violin Plot da variavel alvo por més.
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A partir do observado na distribuicao da Figura 15, fica evidente que os maiores
valores de geracdo de poténcia no parque ocorrem no decorrer dos ultimos meses do ano
(setembro, outubro e novembro), isso se deve ao fato de que no nordeste, durante esse
periodo, ocorre a chamada "safra dos ventos", com uma maior gerag¢ao de poténcia devido
as maiores intensidades de vento. Além disso, a assimetria da série se inverte justamente

durante essa mudancga.

5.1.3 Criacao de Novas Variaveis e Selecao dos Recursos
Para que se possa obter resultados mais assertivos por parte dos modelos preditivos,
foi realizada uma etapa de engenharia de selecao de recursos, com o objetivo de criar
recursos adicionais a partir dos ja existentes, de forma a extrair informacdes relevantes
observadas na Andlise Exploratéria de Dados (AED) a fim de treinar os modelos. As

variaveis criadas foram:

e M¢édias moveis semanais e trimestrais da poténcia elétrica gerada: com o objetivo
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de acompanhar a tendéncia da série observada na AED.

e Retorno logaritmico da poténcia elétrica gerada: a transformacgao da variavel em
uma métrica comparavel como a porcentagem permite com que possamos realizar
analises estatisticas multidimensionais.

e Subtragdo movel diaria da poténcia elétrica gerada: para seguir a sazonalidade da
série.

e One-Hot Encoding dos meses: como observado na AED ao longo dos meses do
ano, o parque eolico de praia formosa acaba gerando mais poténcia elétrica
durante os segundos semestres dos anos, assim, a partir da utilizagdo de uma
técnica chamada one-hot encoding, podemos criar um vetor de variaveis binarias
onde cada feature representa o pertencimento ou nao de uma instancia, nesse caso
0s meses.

e Feature ciclica dos dias: ja que na AED foi observado que a geracao ndo varia
muito ao longo dos dias da semana, a feature ciclica permite com que encontremos
as tendéncias que podemos possuir ao longo das semanas. Calculando as
componentes x e y utilizando func¢des trigonométricas como seno e cosseno, €
possivel chegar o mais préximo do que seria a geragao de poténcia ao longo dos
dias. No caso desse trabalho, foi criada a feature ciclica utilizando o seno para os
dias da semana.

Assim, conduzida a etapa de criagdo de tais varidveis, para que possamos escolher as
melhores delas para a etapa de treinamento dos modelos, foi realizada a etapa de remocao
de multicolinearidade®. Em sintese, esse fendmeno é um problema que diminui a precisio
na regressdo, porque aumenta a variancia do modelo (principalmente para modelos
lineares), aumenta o numero de dimensdes sem aumentar a informacdo util de
discriminacao dos dados, além de distorcer a capacidade de explicar um modelo. Se dois
recursos sao colineares, eles ndo devem ser empregados em conjunto, isto €, apenas 0s
recursos com maior capacidade de discriminag¢do dos dados devem ser considerados em
paralelo levando em conta a problematica envolvida.

Nesse trabalho, a detec¢do da multicolinearidade entre as variaveis foi feita através

do VIF (Variance Inflation Factor), fator que mede o grau em que cada varidvel

3 Multicolinearidade: é um fendmeno que aumenta a variancia de um dado modelo quando as caracteristicas
do conjunto de dados apresentam uma alta correlagdo entre si. Geralmente ¢ medido usando o coeficiente
de correlagdo de Pearson. Se a matriz de correlagdo mostra elementos fora da diagonal com um valor
absoluto alto, podemos afirmar que ha o efeito de colinearidade.
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independente ¢ explicada pelas demais varidveis independentes, sendo que quanto maior
o VIF, mais severa sera a multicolinearidade (CRANEY et al., 2002). A equagdo a seguir

demonstra como € realizado o calculo do VIF.

1 (6)
VIF = ——,
1—R?

em que R? indica o coeficiente de determinacdo da equacdo de regressdao entre as
variaveis.

A Tabela 3 apresenta os valores obtidos do VIF para cada variavel da base. Vale
ressaltar que a variavel one-hot nao foi considerada nessa analise tendo em vista que se

trata de uma feature categorica.

Tabela 3 - VIF das varidveis preditoras.

Variavel (feature) VIF (Variance Inflation Factor)
Temperatura 4,271
Umidade Relativa do Ar 3,494
Velocidade do Vento 1,359
Precipitagdo 1,299
Pressao 1,991
Média moével semanal (poténcia) 4,050
Média moével trimestral (poténcia) 3,692
Retorno logaritmico (poténcia) 1,951
Subtragdao movel (poténcia) 1,967
Dia - Seno 1,060

Fonte: Proprio Autor.

Uma regra classica na literatura mostra que um VIF > 10 indica que a
multicolinearidade possa estar influenciando as estimativas de minimos quadrados
(KENNEDY et al., 2008). Assim, para esse trabalho, foram mantidas todas as variaveis

(originais e artificialmente criadas) tendo em vista que obtemos um VIF < 10 em todas.

5.2 Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines)

No algoritmo Maquina de Vetores de Suporte, SVM, foram utilizadas todas as
variaveis preditoras, além daquelas que foram criadas na etapa de feature engineering. Os
melhores hiperparametros do modelo foram determinados a partir do uso do Random
Search (RS), tendo em vista que sdo poucos os hiperparametros que trazem uma

influéncia mais critica nos resultados da modelagem. Assim, o RS foi configurado com a
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validagdo cruzada de 4 particoes e k = 20 iteracdes do algoritmo. Os melhores
hiperparametros encontrados foram:

e Kernel: linear.

e (Grau de funcao do kernel: 2.

e Epsilon: 0,5.

Na Figura 16, pode-se observar a predi¢ao realizada para uma amostra de 15 dias

aleatorios.

Figura 16: Grafico da poténcia elétrica prevista com ajuste de hiperpardmetros (Previsto Tuning) e sem
ajuste dos mesmos (Previsto Default), além dos valores reais da série vs periodo (15 dias aleatérios) da
série de teste estimada pelo modelo SVM.
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Fonte: Proprio Autor.

Com base na Figura 16, fica evidente que o ajuste de hiperparametros foi de
extrema importancia para que o modelo SVM pudesse encontrar a melhor divisdao do
hiperplano, exclusivamente devido a fun¢do kernel linear. Enquanto que “sem o ajuste de
hiperparametros”, a caracteristica dos valores previstos s6 “seguiam” a tendéncia da série,
apods o ajuste, foi possivel observar uma melhora bastante perceptivel na assertividade
dos resultados.

Outrossim, vale ressaltar que, com o modelo do SVM, ndo ¢ possivel observar

quais variaveis foram as mais importantes no contexto preditivo. Isso se deve pela
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complexidade do algoritmo em problemas de regressdo nado linear, onde o conjunto de
dados ¢ mapeado em um espago de dimensao superior, que difere significativamente dos
dados brutos disponiveis no dataset coletado. Os scores obtidos pelo algoritmo se situam

na Tabela 4.

Tabela 4 - Scores finais obtidos pelo modelo SVM (Default e Tuning).

Meétricas Default Tuning
MSE 218,370 24,135
MAPE (%) 54,547 16,025

Fonte: Proprio Autor.
Com isso, fica evidente que o SVM acabou apresentando resultados bastante
satisfatorios apos o tuning dos hiperparametros do modelo, sendo essa a etapa principal

para que o mesmo apresentasse boas precisdes ao longo do periodo de teste.

5.3 Aumento Extremo de Gradiente (Extreme Gradient Boosting)

No aumento extremo de gradiente, XGB, foram utilizadas todas as variaveis
preditoras originais da base de dados, além das criadas na etapa de engenharia de selecdo
de recursos, sendo os melhores hiperpardmetros determinados a partir do Grid Search
para o nimero de arvores, € Random Search para os demais hiperpardmetros, com uma
validagdo cruzada (Cross Validation) de 4 parti¢des e k = 20 iteragdes no algoritmo. Os
melhores hiperparametros determinados para o XGB foram:

e Numero de arvores: 100.

e Profundidade maxima da arvore: 5.

e Porcentagem de amostras da arvore: 1.

e Porcentagem de recursos para serem utilizados: 1.

e Gamma (controla se determinado no serd dividido com base na redugdo esperada

de perda apos a divisdo): 5.

Na Figura 17, tem-se a previsao realizada em dias aleatdrios, sendo possivel notar a
diferenca entre o modelo sem seus hiperparametros otimizados (Previsto Default) vs
hiperpardmetros otimizados (Previsto Tuning). Observando uma amostra de 15 dias
aleatdrios, fica claro que o modelo atinge alta precisdo em determinados dias, embora em
dias em que hd mudanca brusca de geragdao de poténcia o0 modelo ndo estima com alta
precisdo o valor da poténcia. Ademais, pode-se dizer que o funing do modelo acabou

influenciando de forma bastante significativa como por exemplo, nos dias 13 e 15.
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Para entender a tomada de decisdo do modelo XGB, foi utilizada a técnica de Feature

Importance, com o objetivo de observar as varidveis que foram mais importantes no

contexto do treinamento do modelo (ver Figura 18).

Figura 17: Grafico da poténcia elétrica prevista com ajuste de hiperparametros (Previsto Tuning) sem ajuste
dos mesmos (Previsto Default) e valores reais da série vs periodo (15 dias aleatdrios) da série de teste.
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Figura 18: Features mais importantes para a previsdo do modelo Aumento Extremo de Gradiente
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A partir do exposto, fica claro que dentre as features criadas na etapa de selecao de
recursos, a média méovel semanal acabou possuindo uma maior relevancia global para a
tomada de decisdo do modelo, ja que a mesma permite seguir a "tendéncia" entre os
ultimos 7 dias gerados. Além disso, ¢ possivel observar que as variaveis log return e
subtragdo movel acabam por ter uma certa relevancia global no modelo. As outras features
acabam colaborando de forma menos preponderante para o modelo, porém, com a sua
devida importancia no que se diz respeito as ramificagdes pelas quais vao ocorrendo a
partir dos nos das arvores. Por fim, os scores obtidos pelo algoritmo encontram-se na

Tabela 5.

Tabela 5 - Scores finais obtidos pelo modelo aumento extremo de gradiente (Default ¢ Tuning).

Mgétricas Default Tuning
MSE 13,484 11,404
MAPE (%) 11,383 10,589

Fonte: Proprio Autor.

E valido salientar, portanto, que o modelo se comportou com uma alta taxa de
assertividade, possuindo somente 10,589% do valor do erro percentual médio absoluto,
valor possivel gracas a engenharia de selecao de recursos a partir das variaveis artificiais
criadas, que em um ambiente de produgdo poderia colaborar diretamente para a previsdao

da poténcia elétrica média gerada em um horizonte de curto prazo (d + 1).

5.4 Aumento de Gradiente (Gradient Boosting)

No aumento de gradiente, GB, assim como nos outros modelos testados, foram utilizadas todas
as variaveis previsoras (genéricas e originais da base de dados). Além disso, vale ressaltar que, de
forma similar ao modelo XGB, foram determinados os melhores hiperparametros com o0 Random
Search com uma validacdo cruzada de 4 particdes de 20 iteracdes, e 0 melhor nimero de arvores
com o Grid Search. Os melhores hiperparametros encontrados, foram:

e Numero de arvores: 900.

e Numero minimo de amostras necessarias para estar em um no da folha: 6.

e Numero minimo de amostras para divisao de um noé: 10.

e Numero maximo de recursos a serem considerados: auto.

Na Figura 19 ¢ apresentada a previsdo realizada em dias aleatérios e, mais uma vez,

¢ possivel observar a diferenca entre o modelo sem ter seus hiperparametros otimizados
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(Previsto Default) e sua versao com os hiperparametros ajustados (Previsto Tuning).

Figura 19: Grafico da poténcia elétrica prevista com ajuste de hiperparametros (Previsto Tuning) sem
ajuste dos mesmos (Previsto Default) e valores reais da série vs periodo (15 dias aleatorios) da série de

teste realizada pelo modelo aumento de gradiente.
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Fonte: Proprio Autor.

Através da Figura 19, fica explicita a alta taxa de assertividade por parte do GB
durante essa amostra analisada. E possivel observar que alguns dias, como o dia 13, o
modelo sem o ajuste de hiperpardmetros acabou se performando melhor, entretanto
quando analisamos a amostra de teste por completo, acabamos observando mais dias em
que o modelo com os hiperpardmetros ajustados se performa melhor, como no dia 11 da
amostra, por exemplo.

Na Figura 20, podemos observar as varidveis mais relevantes para a predi¢ao
originada pelo modelo GB, que possuiu uma tomada de decisdo bem parecida com o
XGB, sendo as 3 features mais relevantes as mesmas. Entretanto, no caso do aumento de
gradiente, o modelo julgou ndo importante a informacao dos meses do ano, enquanto no
XGB alguns meses tiverem relevancia na tomada de decisdo do algoritmo. Os resultados
do aumento de gradiente estdo na Tabela 6, que mostra que o GB apresentou uma intensa

melhora a partir dos hiperparametros ajustados possuindo um erro percentual médio
absoluto de 11,574. Assim, podemos afirmar que o modelo acabou se comportando de

maneira similar ao XGB devido ambas as técnicas apresentarem funcionamento similar
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com o boosting explicado nas se¢des 4.1.2. e 4.1.3.

Figura 20: Ranking das features mais importantes para a previsdo do modelo aumento de gradiente
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Tabela 6 - Scores finais obtidos pelo modelo aumento de gradiente (Default e Tuning).

Mgétricas Default Tuning
MSE 15,650 14,769
MAPE (%) 12,244 11,574

Fonte: Proprio Autor.

5.5 Redes Neurais Artificiais Multicamadas (RNA Multi Layer Perceptron)

Na rede neural MLP, foram utilizadas todas as variaveis assim como nos outros modelos, sendo
os melhores hiperparédmetros determinados pelo Random Search com uma validagéo cruzada de 4
particGes e nimero de iteragdes de k = 20. Os melhores hiperparametros da rede foram:

e Neuronios na camada intermediaria: 15.

e Funcdo de ativacdo: identity.

e Solucionador para otimizagdo dos pesos: Lbfgs

e Taxa de Aprendizado: invscaling

Na Figura 21, € possivel observar a previsdo realizada em dias aleatorios e notar a
diferenca entre o modelo sem ter seus hiperparametros otimizados (Previsto Default) e

com os hiperpardmetros otimizados (Previsto Tuning).
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Figura 21: Grafico da poténcia elétrica prevista com ajuste de hiperparametros (Previsto Tuning) sem ajuste
dos mesmos (Previsto Default) e valores reais da série vs periodo (15 dias aleatérios) da série de teste
realizada pelo modelo redes neural MLP.
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Fonte: Proprio Autor.

A partir do observado, podemos dizer que a MLP, assim como os outros modelos
testados, apresentou uma boa taxa de assertividade ao longo do periodo de teste. Em
sintese, podemos notar que em todos os modelos ocorrem dias de variacdo brusca da
poténcia elétrica, tal como ja evidenciado na EAD. Como as redes neurais apresentam um
sistema muito complexo de ser analisado, ndo € possivel utilizar a classe de feature

importance para observar quais variaveis mais influenciaram na predicao.

Em sintese, as redes neurais sdo modelos dificeis de serem interpretados, o que os
torna “caixa preta” em alguns casos particulares. Por outro lado, conforme salientado em
(CERLIANTI et al., 2019), ¢ possivel afirmar que na maior parte dos casos, as mesmas
features que mais influenciam os modelos implementados, do tipo ensemble, irdo
influenciar também na configuracdo da rede. Na Tabela 7, sdo apresentados os scores

finais obtidos pelo algoritmo.
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Tabela 7 - Scores finais obtidos pelo modelo rede neural MLP (Default e Tuning).

Meétricas Default Tuning
MSE 26,073 24,235
MAPE (%) 16,872 16,064

Fonte: Proprio Autor.

E valido afirmar, portanto, que a rede se comportou com uma alta taxa de
assertividade, possuindo somente 16,064% do valor do erro percentual médio absoluto,

mais uma vez devido a engenharia de selecao de recursos.

5.6 Arvores de Decisdo via Floresta Aleatoria (Random Forest)

Assim como nos demais algoritmos, no modelo RF, foram utilizados todas as variaveis para a
etapa de treinamento do algoritmo. Para o ajuste de hiperparametros, foi utilizado o RS com uma
validagdo cruzada de 4 partices e 20 iteragGes do algoritmo. Os melhores hiperparametros para o
RF, foram:

e Numero de arvores: 200

e Profundidade maxima da arvore: 15

e Numero de amostras minima para dividir um n6 interno: 2

Na Figura 22, tem-se plotado a previsao realizada, em dias aleatorios, onde € possivel
visualizar a diferenga entre o0 modelo sem ter seus hiperparametros otimizados (Previsto
Default) vs sua versao otimizada (Previsto Tuning). Através do apresentado, podemos
afirmar que o RF também apresentou uma alta taxa de assertividade ao longo do periodo
de teste, obtendo resultados similares aos demais modelos testados do tipo de ensemble.
Assim, o RF acabou se comportando melhor utilizando todas as features previsoras: isso
se deve exclusivamente ao fato de que a entropia ao longo dos nos colabora para que a
arvore siga o “caminho” mais adequado para realizar a predi¢ao eliminando as variaveis
ndo importantes ao longo dos nos.

No modelo RF, foi utilizado o feature importance da biblioteca scikit-learn para
observar as variaveis que mais impactaram nas tomadas de decisdoes do modelo. O
resultado estd apresentado na Figura 23, indicando que as varidveis mais importantes no
contexto preditivo por parte do RF foram as criadas artificialmente na engenharia de
selecdo de recursos, sendo elas: média moével semanal, log return e subtracdo moével (2
em 2 amostras). E valido ressaltar que as outras features praticamente nio obtiveram
tamanha importancia durante o treinamento do algoritmo, visto que a arvore acabou

levando em conta os nds que traziam os melhores resultados.
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Figura 22: Grafico da poténcia elétrica prevista com ajuste de hiperparametros (Previsto Tuning) sem ajuste
dos mesmos (Previsto Default) e valores reais da série vs periodo (15 dias aleatérios) da série de teste
realizada pelo modelo arvores de decis@o via floresta aleatoria.
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Figura 23: Ranking das features mais importantes para a previsdo do modelo arvore de decisdo via floresta
aleatdria.
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Na Tabela 8, sdo apresentados os scores finais do algoritmo, em que ¢ possivel
observar uma pequena melhora, porém, significativa dos resultados, ja que o desempenho

do RF que acabou obtendo um MAPE final de 12,794%.

Tabela 8 - Scores finais obtidos pelo modelo arvores de decis@o via floresta aleatoria (Default € Tuning).

Meétricas Default Tuning
MSE 16,918 16,807
MAPE (%) 12,813 12,794

Fonte: Proprio Autor.

5.7 Comparacao de Desempenho dos Modelos

Por fim, nessa sec¢do, sdo sumarizados os scores finais obtidos por cada modelo no
Parque Eolico de Praia Formosa, onde foram testados os cinco modelos de AM, sendo
eles: Maquinas Vetores de Suporte (SVM), Aumento Extremo de Gradiente (XGB),
Aumento de Gradiente (GB), Rede Neural do tipo MLP, ¢ Arvores de Decisdo via Floresta

Aleatdria (RF). Na Tabela 9, ¢ possivel observar os resultados de forma sumarizada.

Tabela 9 - Scores finais obtidos pelos modelos de aprendizado de maquina otimizados.

Modelos MAPE (%) MSE
SVM 16,025 24,135

XGB 10,589 11,404

GB 11,574 14,769

Rede neural MLP 16,064 24,235
RF 12,794 16,807

Fonte: Proprio Autor.

De acordo com o exposto, pode-se afirmar que 0 XGB acabou tendo um desempenho
superior com relagao aos outros modelos testados. Ademais, podemos afirmar que o SVM
e a Rede Neural MLP acabaram possuindo resultados menos acurados visto a
complexidade da arquitetura de ambos. No caso do SVM, a divisdo do hiperplano acaba
sendo mais complexa, demandando um ajuste de pardmetros mais detalhado a fim de
capturar os padrdes e tendéncia dos dados, e no caso da RNA, sua melhor configuragdo
de pesos acaba sendo dificil de ser encontrada na pratica.

Em relacdao ao XGB, GB e RF, foi observado um comportamento bem semelhante
entre os resultados alcancados. Entretanto, conforme foi visto nos plots de feature

importance, 0 XGB acaba utilizando todas as varidveis para encontrar o “caminho 6timo”
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dos nos, o que permite uma leve superioridade perante o GB e RF, os quais acabaram nao

utilizando algumas variaveis para a divisdo dos nos das arvores.
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6 Conclusao

Nesse trabalho, foram implementadas e testadas as seguintes metodologias de
Aprendizado de Mdaquina (AM): Ma4aquinas Vetores de Suporte (SVM), Aumento
Extremo de Gradiente (XGB), Aumento de Gradiente (GB), Rede Neural MLP, e Arvores
de Decisdao via Floresta Aleatoria (RF). Em sintese, tais modelos foram ajustados e
aplicados com o intuito de predizer a poténcia elétrica média diaria gerada, em MWmed,
pelo Parque Eolico de Praia Formosa, que fica situado no Ceara.

Em relagdo as predigdes obtidas, podemos afirmar que a utilizagdo das variaveis
artificiais foi de extrema importancia para a obtencdo de resultados mais acurados por
parte dos modelos de AM. Ademais, pode-se afirmar que a verificagdo perante a
multicolinearidade de tais varidveis foi de extrema valia a fim de medir o impacto no
crivo decisorio dos modelos.

Considerando a selecdo dos hiperparametros dos modelos, a utilizagdao do
Grid/Random Search se mostrou adequada, tendo tais estratégias se mostrado viaveis na
pratica, o que diminuiu o tempo de testes conduzidos a partir da insercdo de alguns
parametros pré-estabelecidos no algoritmo que, por conseguinte, acabou retornando uma
configura¢do mais otimizada para os algoritmos de aprendizado aplicados.

Ja com relagdo aos resultados experimentais obtidos, podemos afirmar que o Aumento
Extremo de Gradiente (XGBoosting) acabou apresentando os melhores scores com um
erro percentual médio absoluto de 10,859% e erro quadratico médio de 11,404. Além
disso, como foi discutido na Seccdo 4.6, podemos afirmar que o SVM e a Rede Neural
MLP acabaram se comportando de maneira levemente menos acurada devido a
complexidade das estruturas dos mesmos. Por fim, os modelos RF ¢ GB acabaram
possuindo comportamento semelhantes, porém, ainda inferiores ao XGB, ja que 0 mesmo
acabou utilizando todas as varidveis para a divisdao dos nos e encontro do “caminho
otimo”.

Assim, de acordo com o alto nivel de assertividade apresentados pelos modelos,
vale ressaltar a importancia de empregar mais de um algoritmo de AM em problematicas
relacionadas a regressdo ndo linear, de forma a observar a viabilidade de cada modelo no
problema estudado, tal como realizado neste estudo. Nesse caso, 0 aumento extremo de
gradiente apresentou maiores precisoes perante aos demais, entretanto, € valido ressaltar
que, quando o modelo ¢ testado em producao, ¢ necessario um monitoramento de forma
a observar a performance do mesmo.

Desse modo, conclui-se que o emprego de diversas modelagens ¢ necessario,
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tendo em vista que os parques e6licos no Brasil possuem caracteristicas distintas. Assim,
em problemas que tratam de regressdo ndo linear dentro do setor edlico brasileiro, foi
possivel constatar que a aplicagdes de tais metodologias podem trazer beneficios sob
diversas dticas, como por exemplo sobre o despacho de energia no Sistema Interligado
Nacional (SIN), ja que a energia edlica se trata de uma fonte renovavel que possui grande

intermiténcia.
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