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“Essencialmente, todos os modelos estdo
errados, mas alguns sdo uteis.”

(George Box).



RESUMO

A transi¢dao para fontes de energia renovavel destaca a necessidade de previsdes precisas,
especialmente para a geragdo edlica, em que sua natureza intermitente desafia a confiabilidade
do sistema elétrico. Em resposta a esse fator, a restrigdo da producdo da energia renovavel,
aplicada pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), tem crescido, e se insere como
mais uma variadvel da geracao edlica. M¢étodos de previsdo acurados podem contribuir para
redugdo dos custos de operacdo e aumento da confiabilidade do sistema elétrico. Para isso,
diversas etapas estdo envolvidas tais como pré-processamento, modelagem preditiva,
validagdo cruzada e analise de resultados. Neste trabalho foi investigado o efeito desse
conjunto de praticas na previsdo da geracdo eodlica despachada com énfase no
pré-processamento, considerando cenarios de restricao com base nos dados extraidos do ONS
para o complexo edlico “SERRA DE SANTANA 3”, no Rio Grande do Norte, de 108 MWp
de capacidade instalada. Apds a normalizacdo pela capacidade instalada, foram aplicadas
técnicas de aprendizado supervisionado e os algoritmos Least Absolute Shrinkage Operator
(LASSO), Ridge, Light Gradient Boosting Machine (LGBM) e Support Vector Regressor
(SVR) com otimizagdo bayesiana para previsdo de 1 hora. Para treinar esses algoritmos foram
aplicadas diferentes técnicas de modelagem de dados incluindo a programagdo da restri¢ao
como variavel externa. Para fins de comparagdo de desempenho, foram usados os modelos de
referéncia usando apenas os dados de geracdo de energia e também o método de persisténcia.
Com base nos resultados, pode-se concluir que a restri¢do de geragao por ser uma propriedade
esparsa teve pouca importancia para os modelos frente aos demais atributos, e o método SVR,
usando as técnicas de pré-processamento, teve o maior destaque em termos de ganho sobre os
modelos de referéncias. A andlise do desempenho dos métodos foi baseada nas métricas
Normalized Mean Absolute Error (NMAE), Normalized Root Mean Squared Error (NRSME)
e R2 em termos percentuais, resultando no SVR com o pré-processamento proposto como o
melhor método com os indices NMAE 5,30%, e¢ 7,42% e R2 90,70%. A principal
contribuicdo do trabalho foi a avaliagdo da previsibilidade da geracdo futura utilizando
diferentes métodos de aprendizado de maquina sob diferentes contextos e considerando o

aumento das restri¢des pelo ONS.

Palavras-chave: previsdo da geracdo eolica; pré-processamento; aprendizado de maquina;

energia renovavel; restricdo operativa.



ABSTRACT

The transition to renewable energy sources highlights the need for accurate predictions,
especially for wind power generation, where its intermittent nature challenges the reliability
of the electrical system. In response to this factor, the restriction of renewable energy
production, applied by the National Electric System Operator (ONS), has grown and is
introduced as another variable in wind power generation. Accurate forecasting methods can
contribute to reduce operating costs and increase the reliability of the electrical system. For
this, various steps are involved, such as pre-processing, predictive modeling, cross-validation,
and results analysis. In this study, the effect of this set of practices on wind power forecasting
was investigated, with emphasis on pre-processing, considering restriction scenarios based on
data extracted from the ONS for the "SERRA DE SANTANA 3" wind complex in Rio
Grande do Norte, with an installed capacity of 108 MWp. After normalization by installed
capacity, supervised learning techniques and algorithms such as Least Absolute Shrinkage
Operator (LASSO), Ridge, Light Gradient Boosting Machine (LGBM), and Support Vector
Regressor (SVR) with Bayesian optimization were applied for 1-hour ahead prediction.
Different data modeling techniques, including wind power curtailment as an external variable,
were applied to train these algorithms. For performance comparison, reference models using
only energy generation data and the persistence method were used. Based on the results, it can
be concluded that the generation restriction, being a sparse property, had little importance for
the models compared to other attributes. The SVR method, using pre-processing techniques,
stood out the most in terms of improvement over reference models. The performance analysis
of the methods was based on the metrics Normalized Mean Absolute Error (NMAE),
NRSME, and R2 in percentage terms, resulting in SVR with the proposed pre-processing as
the best method with NMAE of 5.30%, NRMSE of 7.42%, and R2 of 90.70%. The main
contribution of the study was the evaluation of the wind power forecasting using different
machine learning methods under different contexts and considering the growth of wind power

curtailment imposed by the ONS.

Keywords: Wind power forecasting; Regression; Data preprocessing; Machine learning;

Renewable energy; Wind power curtailment.
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1 INTRODUCAO

Tendo em vista o avango da participacdo da geracdo de energia eodlica na matriz
elétrica brasileira, formas de tornar essa geracdo mais previsivel ganham destaque dada a sua
natureza intermitente, o que representa um desafio para o setor elétrico (Kisvari, Lin, Liu,
2020). A incerteza causada pela intermiténcia do vento pode ser abordada por meio de
técnicas de previsdo, que permitem reduzir o erro sobre a geracao futura das unidades

geradoras e, assim, permitir que o operador consiga manter o sistema equilibrado em escala.

Apesar dos avangos na previsdo da geragdo renovavel variavel, ndo raro os
operadores do sistema elétrico precisam fazer ajustes e reduzir o despacho da geragao edlica a
fim de preservar a estabilidade da rede (Kisvari, Lin, Liu, 2020). As restricdes da energia
edlica causam prejuizos econdOmicos, financeiros e afetam o fator de capacidade dos

empreendimentos envolvidos.

A reducdo da producdo de energia das usinas eolicas pode ser motivada por
diferentes razdes, como indisponibilidade em instalagdes externas as usinas eolicas,
confiabilidade elétrica dos equipamentos pertencentes as instalagdes externas as usinas eolicas

ou por razao energética.

Com vistas a fomentar a pesquisa na area de geracdo renovavel, o Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS) no Brasil torna publico os dados, em resolugdo horaria,
de poténcia gerada e as restrigdes em usinas eolicas conectadas a rede basica. O livre acesso a
base de dados do ONS torna possivel investigar sobre modelos de previsdo eodlica em usinas

que sofreram restricdo operativa.

Metodologias de aprendizado de maquina operam como uma fungdo de
transformagdo, convertendo varios parametros de entrada em uma saida, por meio de um
modelo treinado com dados pré-processados, para que possam treinar o algoritmo e por fim
ser empregado. Assim como o vento, que € o insumo para a geracao eolica pelas turbinas, os
dados sdo os insumos para o modelo de aprendizado supervisionado € o enriquecimento dos
dados pode impactar no desempenho final. A vista disso, sdo empregadas técnicas de remocao
de erros, anomalias, ruido, sele¢do de atributos ¢ redu¢do de dimensionalidade (Zhou et al,

2023).
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Apds o pré-processamento, a modelagem pode ser feita por métodos mais
tradicionais, como regressdo linear e suas variagdes com o termo de penalizagdo, que sdo
muitas vezes preferiveis pela sua interpretabilidade, permitindo o mapeamento direto entre os
parametros de entrada e seu resultado. Por outro lado, métodos chamados de "caixa-preta"
ganham destaque quanto as intera¢des ndo lineares, visto que sdo relevantes para o problema
de previsdo. Diante disso, alguns algoritmos como as redes neurais, as SVM (Support Vector
Machines) e os métodos ensemble como o LGBM (Light Gradient Boosting Machine), podem
trazer melhorias nos resultados de previsao e, consequentemente, nas decisdes € operagoes

baseadas nessas previsodes (Liao et al, 2023 ).

No presente estudo, ¢ analisada a aplicagao de técnicas de pré-processamento,
sendo considerados para realizacdo dos testes os algoritmos: SVM, LGBM, Least Absolute
Shrinkage Operator (LASSO) e Ridge para avaliacio da metodologia proposta acerca da

problematica de previsdo de geragdo edlica.

1.1 Motivacao

Com o avango das energias renovaveis na matriz elétrica brasileira € o aumento
das restricdes sobre a capacidade de geracdo de usinas edlicas, a previsdo de geracdo de
complexos edlicos ganha ainda mais relevancia. Por outro lado, a crescente limitacdo na
geracdo edlica pode ser analisada como uma variavel extra do sistema e, consequentemente,
podendo afetar a precisdo de técnicas tradicionais de previsdo quando ndo considerada. Na
presente pesquisa, sdo investigadas metodologias de previsdo de geragdo edlica de curto prazo
com uma janela de previsdo de 1 hora a frente, usando aprendizado de maquina e técnicas de

pré-processamento de dados, considerando a programacao de restri¢do.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral avaliar as metodologias de
pré-processamento para aprendizado de maquina considerando cenarios com constrained-off
para energia edlica 1h a frente e destacar a abordagem com melhor performance. E quanto aos
objetivo especificos:

e Destacar as praticas de enriquecimento dos dados para treinamento dos
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modelos;
e Propor uma abordagem robusta e simplificada para previsao da geracao edlica;
e Avaliar performance dos algoritmos classicos (LASSO, Ridge, LGBM e SVR)
em diferentes cendrios de restricao pelo ONS com a implementagao da técnica

de pré-processamento.

1.3 Organizacao do Trabalho

Além do capitulo introdutdrio, este trabalho esta organizado em cinco capitulos
adicionais: O capitulo 2 contém a revisdo bibliografica, o capitulo 3 resume as metodologias
presentes na pesquisa. O capitulo 4 contempla a metodologia aplicada na pesquisa,
podendo-se ver nas segoes: 4.1) andlise descritiva do complexo eolico, 4.2) metodologias de
pré-processamento utilizadas e 4.3) otimizagdo de hiperparametros. No capitulo 5 sdo
apresentados os resultados da metodologia aplicada e sua discussdo e, finalmente, o capitulo 6

traz a conclusdo do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem o objetivo de abordar artigos, pesquisas e trabalhos académicos
de maior relevancia utilizados para o desenvolvimento deste estudo. A principio, ¢ feita uma
contextualizagdo para o cendrio de geracdo edlica no Brasil dando énfase ao entendimento do
constrained-off na geragao eolica. Ao final do capitulo, ¢ discutido o papel da modelagem

preditiva para geragao eodlica, destacando aspectos de pré-processamento.

2.1 Restri¢oes Operacionais em Energia Renovavel

A crise energética de 2001 provocou uma mudanca significativa no cenario do setor
energético brasileiro. A escassez de agua impactou negativamente a geracdo de energia
hidrelétrica, levando o setor elétrico a buscar alternativas sustentaveis para a diversificacdo da
matriz energética, destacando o potencial de fontes renovaveis. Nesse contexto, surgiu o
PROEOLICA (Programa Emergencial de Energia Eolica) ¢ sua expansdo para o PROINFA
(Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica) como forma de
diversificar a matriz elétrica nacional, até¢ entdo, fortemente dependente das hidrelétricas
(ABEEOLICA, 2022).

Esse incentivo logo foi acompanhado pelo crescimento de novas fontes de energia,
com destaque para a fonte edlica. No entanto, as caracteristicas do SIN (Sistema Interligado
Nacional), combinadas a presenca significativa de energia intermitente, demandam medidas
de restrigdo de operacdo por constrained-off pelos motivos demonstrados na Tabela 1,
resultando na redu¢do da producdo pelos geradores. Esse tipo de procedimento ¢ consolidado
para usinas eolioelétricas pela Resolugdo 1030 da ANEEL (Agéncia Nacional de Energia

Elétrica) (2022a, p.10), como:

“Art. 13. Para efeitos deste Titulo, eventos de restricdo de operacdo
por Constrained-off sdo definidos como a reducéo da produgdo de
energia por usinas eolioelétricas despachadas centralizadamente ou
usinas/conjuntos de usinas eolioelétricas considerados na
programagdo, decorrente de comando do ONS, que tenham sido
originados externamente as instalagdes das respectivas usinas.”

Nessa perspectiva, o ONS realiza o controle em tempo real da geracdo de energia
elétrica visando otimizar e garantir o fornecimento de eletricidade. Com o objetivo de garantir
a confiabilidade do SIN e evitar sobrecargas, o ONS pode impor restrigoes de geracao para
usinas edlicas. Essa pratica ¢ essencial para manter a confiabilidade do sistema elétrico
nacional e ¢ registrada no sistema de dados juntamente com o motivo de cada intervencao de

acordo com a tabela Tabela 1.
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Tabela 1: Motivos dos eventos de restricdo de operacdo por Constrained-off.

Motivados por indisponibilidades em instalagdes externas as

Razdo de . . . . ~ - A
respectivas usinas, sejam nas instalagdes de transmissao ou no ambito

indi ibilidade ext s
indisponibilidade externa de distribuicio.

Motivados por razdes de confiabilidade elétrica dos equipamentos
pertencentes as instalagdes externas e que ndo tenham origem em
Razdo de atendimento a requisitos de confiabilidade indisponibilidade dos respectivos equipamentos, ou seja, situagdes
como o atingimento do limite de linhas de transmissdo ou de
requisitos de estabilidade dindmica, sdo passiveis desta classificagao.

Motivados pela impossibilidade de alocagdo de geragdo de energia na
carga

Fonte: (ANEEL, 2022a, p.10)

Razdo energética

2.2 Modelagem Preditiva para Energia Edlica

Os algoritmos de aprendizado de maquina sdo ferramentas importantes para a
construcdo de modelos preditivos, sendo utilizados para reconhecer, extrair padroes, fazer
associacoes e construir modelos de aprendizagem a partir da observagdo de grande volume de
dados (Novaes, 2022).

A previsdo de energia edlica envolve o pré-processamento de dados e modelagem.
Enquanto a maioria dos estudos anteriores enfatiza a criacao de diversos modelos de previsao,
pouca énfase foi dada a métodos inovadores de pré-processamento de dados, o que €
contrastado por outras areas mais comerciais como marketing € e-commerce. (Zhou et al,
2023).

Uma andlise comparativa utilizando diversos modelos ¢ apresentada em Liao et al
(2023), para previsdo da geracdo edlica em diferentes horizontes. O autor faz uso de dois
conjuntos de dados univariados (contando com o histdrico apenas de geragao). No trabalho a
metodologia proposta implementa uma abordagem simplificada, pelo uso de modelo aditivo
generalizado (Generalized Additive Model) como proposta para previsdo de curto prazo e
supera, em perfomance, varios modelos de referéncia, obtendo resultados proximos ao de
redes neurais, como LSTM (Long Term Short Term Memory) e MLP (Multilayer Perceptron),
porém, o tempo de treino € otimizado. O modelo proposto consegue atingir RMSE de 8.8% e
de 12.7% e NMAE de 5% e 8.3% para previsao de 1h em diferentes conjuntos de dados.

Além da performance do machine learning classico ser proxima a de redes neurais
na previsao de curto prazo e o tempo de treino ser significativamente maior, também ¢
necessario realizar a otimizacao dos hiperparametros (estrutura da rede, fungdes de ativagao,
condi¢des de parada e regularizacdo) o que soma mais complexidade ao processo (Hong et al,
2020). Com isso, € possivel destacar a modelagem de dados como forma menos custosa,

computacionalmente, para avaliar melhorias de performance uma vez que classicos machine
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learning para previsdo de carga, geragdo eodlica e solar podem beneficiar da modelagem e
inclusdo de atributos fisicos do processo de geragao (Hong et al, 2020).

Smyl e Hua (2019), utilizaram varias técnicas de pré-processamento para
enriquecer a analise univariada para previsdo da série temporal de carga na GEFCom 2017,
envolvendo criagdo de novos atributos, selecdo de varidveis preditoras e minimizagdo do
ruido. Além disso, ¢ dada énfase que o processo foi realizado com dados extraidos da propria
série temporal de estudo e que a inclusdo de varidveis preditoras externas, poderiam trazer
ganhos em relacdo a andlise univariada.

Nessa perspectiva, varios aspectos podem ser considerados, como as intervengoes
de manutengdo e a restricdo operativa. Além disso, previsoes de curta duracao, abrangendo de
minutos a poucas horas também agregam valor e eventos mais recentes se tornam mais
relevantes que dados de Numerical Weather Prediction (NWP) (Petropoulos et al, 2022).

Ademais, séries temporais podem ser decompostas em sub-séries chamadas
componentes. Cada componente pode representar caracteristicas da série como frequéncia,
tendéncia e sazonalidade que pode ser treinada e prevista de forma separada e por fim
integrada em um resultado final baseado na ideia de "dividir e conquistar" (Ribeiro, 2021).
Shen et al (2018) aplica para previsdo da geragdo edlica pré-processamento por Empirical
Mode Decomposition para estacionarizar a série temporal em componentes mais estacionarias
e o algoritmo Random Forest para a previsdo se seu valor 1h a frente conseguindo reduzir o
NMAE de 11,23 para 7,86%.

Com isso, ¢ possivel destacar que técnicas de pré-processamento constituem uma
etapa fundamental e que podem expandir os limites dos modelos de aprendizado de maquina
em geral, tanto pelo incremento de performance do modelo, quanto pelo potencial de maior
aproveitamento de atributos como a restrigdo operativa. Neste trabalho, ¢ dada énfase ao
conjunto de técnicas de pré-processamento para a previsdo da geragdo eolioelétrica,
considerando a dinamicidade dos cendrios de restrigdo operativa que envolvem o complexo

eoblico.
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3 METODOS APLICADOS EM APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Na sequéncia ¢ abordada a metodologia proposta de pré-processamento de dados
que consiste na detec¢do de dados anomalos (outliers), transformacgdo dos dados e redugao de

dimensionalidade.

3.1 Pré-processamento dos dados

Zhou et al (2023), sumariza as técnicas de pré-processamento aplicadas a previsao
da geracdo edlica em cinco categorias: decomposicao da série, sele¢do de atributos, extracao
de atributos, remogao de ruido e tratamento de anomalias.

A etapa de pré-processamento dos dados ¢ aplicada por meio de transformagdes
de dados sobre conjunto de dados, de modo a prepard-los para utilizacdo nos algoritmos.
Diante disso, todas as etapas sdo antecedentes a implementac¢do dos algoritmos de previsdo e
sdo essenciais para o correto funcionamento dos mesmos. As secdes a seguir detalham a

transformagao, tratamento de dados anémalos e redugdo de dimensionalidade.

3.1.1 Transformacao

O enriquecimento dos dados pode ser obtido pelo processo de transformagao,
também conhecido como Feature Engineering. Nesse processo os dados brutos passam por
transformagdes para destacar atributos que podem destacar o desempenho do modelo
preditivo (Kisvari, Lin, Liu, 2020).

Primeiramente, o efeito de tendéncia das séries temporais precisa ser representado
em processos nao estacionarios para evitar resultados espurios (Redl et al, 2009). A
transformagao por diferenciagdo permite reduzir o efeito de tendéncia, para isso pode ser
aplicada sobre a série temporal a diferenga entre valores consecutivos (primeira derivada).

Além disso, outros processos podem ser aplicados a esse tipo de série, como a
decomposicao de sinais aplicada, que pode ser utilizado na previsao de rampas em complexos
eolicos (Qiu et al, 2017). Abaixo ¢ definida a formula da diferenciagao:

AY =Y — Y
t t-1

Em que:
- AY: Variacao da variavel alvo.

- Yt: Valor da observagao atual.
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-Y % Valor da observacao anterior.

Além disso, varias pesquisas sobre selecdo de dados e processamento, combinam
informagdes diferentes para melhorar a perfomance dos modelos preditivos, sendo
temperatura, poténcia e velocidade do vento os atributos mais utilizados (Hanifi et a/, 2020).
Ainda sobre o enriquecimento dos dados, atributos estatisticos podem ser incluidos aos dados
de treino para aprendizado supervisionado, como: valores passados (lags), estatisticas moveis
como média, desvio padrio, soma e derivada (Ribeiro, 2021). Smyl e Hua (2019), buscavam
enriquecer os dados de uma série univariada para previsdo de demanda de carga na GEFCom

2017 a partir da criagdo de atributos baseados na propria série de forma direta e indireta.

3.1.2 Tratamento de anomalias

A segunda etapa de tratamento realizada trata-se da substitui¢do de anomalias
(outliers), que sao dados que desviam extremamente do comportamento melhor definido dos
demais presentes no conjunto de dados, podendo ou ndo ser util remové-los ou mesmo
ajusta-los. Nessa perspectiva, a maioria das referéncias categoriza anomalias como dados que
se destacam de forma significativa dos demais (Zou et al, 2020).

Para mensurar esse destaque, métodos estatisticos podem ser aplicados por meio
de indicadores estatisticos em janelas mdveis, que consistem na determinagdo de limites que
podem variar no tempo (Zou et al, 2020). Nessa perspectiva, ¢ sdo destacados o método
Desvio Padrio (MDP), que assume normalidade na distribuicdo dos dados, ¢ o método
baseado na Distancia Interquartil (DIQ), ambos métodos podem ser aplicados em janelas
moveis determinam limites superior e inferior dinamicamente (SEO, 2006).

Os dois métodos mencionados, foram aplicados a série temporal da varia¢dao do
fator de capacidade e apos isso foi aplicada a técnica de winsorizagdo, que consiste no ajuste
das anomalias pela reducdo do valor andmalo a um valor limite. Outrossim, tais limites
podem ser determinados por parametros estatisticos, o que reduz o efeito dos outliers sobre o

conjunto de dados e a perda de informacao (Kumar et al/, 2023).

3.1.3 Reduc¢ao de Dimensionalidade
As técnicas de reducdo de dimensionalidade permitem a diminui¢ao do nimero de
variaveis consideradas para o treinamento do modelo para torna-lo mais eficiente, além de

retirar variaveis que podem ter impacto negativo nas previsoes.
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3.1.3.1 Selecao de Atributos

A selecdo de atributos € uma etapa essencial para aplicacdo de aprendizado de
maquina, permitindo obter um equilibrio entre nimero de dimensdes e a acuracidade dos
resultados. Nessa linha, com a diminui¢cdo da redundancia, os resultados apresentam menos
ruidos, menos tempo de processamento e mais interpretabilidade (Zhao ef al, 2019).

Além disso, ao lidar com dados reais, ¢ comum enfrentar o problema de concept
shit (mudanca de conceito), alteragdes nas relacdes entre a variavel preditora e seu alvo ao
longo do tempo em que a varidvel preditora pode assumir mais ou menos relevancia nas
previsdes futuras, o que reflete em variagdes de performance do em relagdo ao tempo
(Sebastian et al, 2023). Neste trabalho ¢ dada énfase ao método Boruta-Shap, o qual ¢ um
método eficiente para selecionar atributos em conjuntos de dados ruidosos, evitando o
overfitting e contribuindo para melhoria da performance de machine learning.

O funcionamento do método ¢ dado pela remocao de atributos classificados como
irrelevantes, para avaliar isso, ¢ feito um teste de hipdteses a partir dos seguintes resultados. O
algoritmo cria parametros fantasmas a partir dos pardmetros originais, mas reordenados de
forma aleatoria, perdendo assim a relacdo dos dados originais. Com isso, o modelo ¢ treinado,
testado, e ¢ obtida a importancia dos atributos da base de dados original e dos atributos
fantasma (Kursa et al, 2010). Por fim, os atributos que explicam a variagdo dos dados de
forma mais efetiva do que o melhor dos atributos criados artificialmente para avaliagdo sao
marcados como relevantes a cada iteracdo. Ao final do experimento, ¢ possivel obter uma
distribuicdo binomial para cada atributo e classificar sua relevancia.

Como resultado, ¢ possivel interpretar a distribui¢do binomial gerada pelo
algoritmo em 3 categorias com base no seu nivel de significancia (Mazzanti, 2020):

1. Area de recusa: atributos dentro dessa faixa sdo considerados ruidos e podem

ser descartados;

2. Area de irresolugdo: atributos dentro dessa faixa podem ou ndo ser

considerados, o algoritmo nao os descarta;

3. Area de aceite: atributos dentro dessa faixa tem alto poder preditivo.

3.1.3.2 Extracio de Atributos
A andlise de componentes principais (PCA) ¢ uma técnica de reducdo de
dimensionalidade que pode ser aplicada em processamento de sinais e tratamento de fatores

como multicolinearidade, ruido e a "Maldi¢ao da alta dimensionalidade" citada por Pirolla
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(2012), por meio da condensacdo de varios atributos em um nimero mais reduzido e
preservando a variancia dos atributos originais por meio de aproximagoes lineares.

O método funciona por meio da transformacao linear nos dados, projetando-os em
um novo sistema de coordenadas, permitindo a projecdo do das dimensdes originais em um
espago dimensional reduzido. A primeira componente principal captura a maior variagdo nos
dados, a segunda componente principal (ortogonal a primeira) captura a segunda maior

variacao, e assim por diante (Zha et al, 2022).

3.2 Algoritmos de Aprendizado Supervisionado

Nessa secdo sao discutidos os algoritmos utilizados para o aprendizado supervisionado

usados no capitulo seguinte.

3.2.1 Regressao Linear com Penalizaciao

Os métodos de regressao linear tornam a previsdo da variavel alvo facil de
interpretar, embora seu poder de previsdo seja mais limitado por nao considerar as relagdes
nao lineares entre o vetor de entrada e a variavel alvo (Liao et al, 2023). Além disso, esse
método € sensivel a fatores como a colinearidade ¢ a "Maldi¢ao da dimensionalidade" citada
por Pirolla (2012), o que pode resultar em overfitting. Nesse contexto, o fator de penalizagao
contribui para trazer robustez ao algoritmo. Abaixo, seguem as técnicas de regressao linear

utilizadas.

3.2.1.1 Ridge

O algoritmo Ridge ¢ uma técnica de regressao linear que incorpora um termo de
penalizagdo L2 & fung@o de custo da regressao linear, emergindo como uma ferramenta eficaz
para previsdado em conjuntos de dados de alta dimensionalidade e colinearidade. Essa
abordagem busca evitar o overfitting, controlando a magnitude dos coeficientes, otimizando a
funcdo de custo para minimizar a soma dos quadrados dos coeficientes penalizada pela norma
L2. Além disso, a regressdo Ridge se baseia na estabilizagdo da variancia do estimador,
aplicando penalizagdo quadratica (L2) no vetor de entrada e seus coeficientes penalizados sao

reduzidos tendendo a zero mas nunca sao zerados (Masini ef al, 2021).
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3.2.1.2 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

Um dos pontos mais fortes da regularizacdo, ¢ a redug¢dao do ruido presente no
vetor de entrada por meio da penaliza¢do. Nesse contexto, o algoritmo LASSO ¢ uma das
formas mais populares de regulariza¢do por ter penalizagdo baseada na selecdo de atributos
pelo termo de regularizacdo L1, e com isso pode ser aplicado em conjuntos de dados esparsos
e de alta dimensionalidade (Masini et al, 2021). Ao fazer esse tipo de penalizagdo, essa
técnica induz alguns coeficientes a atingirem exatamente zero, simplificando o modelo e
garantindo sua estabilidade.

A principal diferenca entre as regressoes de LASSO e de Ridge reside na forma de
penalizar os atributos do conjunto de dados, pela remogao de seu peso ou mesmo sua reducao

para zero, no caso do LASSO, o que o torna mais interpretavel (Ribeiro, 2021).

3.2.2 Métodos nao lineares

Para melhorar a precisao dos resultados, metodologias de aprendizado
supervisionado mais recentes enfatizam o uso de algoritmos mais complexos que tém maior
poder de extrair relagdes nao lineares do conjunto de dados como perceptron multicamadas
(Multilayer Perceptron Regressor - MLPR), Maquina de Gradiente de Impulso (Grandient
Boosting Machine - GBM) e M4aquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machines -
SVM). Em contraste com praticas tradicionais, essas técnicas por meio da extracdo de
relacdes mais complexas conseguem atingir melhor performance, mas sdo reconhecidas como

"caixa-preta", pois sua interpretabilidade € perdida no processo (Liao ef al, 2023).

3.2.2.1 Support Vector Regressor (SVR)

Os SVMs representam técnicas de aprendizado de maquina que adotam uma
arquitetura menos complexa, proporcionando uma abordagem direta ao converter problemas
nao lineares em problemas de otimizacdo convexa. Essas maquinas de aprendizado sdo
aplicadas em tarefas de classificagdo, regressdo, o tltimo também conhecido como Regressor
de Vetor de Suporte (Support Vector Regressor - SVR) (Bezerra, 2022).

Além disso, quanto ao seu funcionamento, a esséncia dos algoritmos baseados em
vetor de suporte consiste em determinar pontos proximos ao hiperplano (vetores de suporte)
que maximizam a margem entre duas classes de pontos (pontos superiores e inferiores a

variavel-alvo), obtida a partir da diferenca entre o valor-alvo e um limiar (Ribeiro, 2021).
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3.2.2.2 Light Gradient Boosting Machine (LGBM)

O LGBM ¢ um algoritmo eficiente de aprendizado de maquina, que faz parte do
conjunto de métodos ensemble. Além disso, destaca-se por sua capacidade de lidar com
conjuntos de dados grandes, através da abordagem de histogram-based learning que utiliza a
amostragem unilateral baseada em gradiente (Gradient-Based One Side Sampling - GOSS) e
agrupamento de recursos exclusivos (Exclusive Feature Bundling - EFB), suporta GPU
(Graphical Processing Unif) e varidveis categdricas (Novaes, 2022). Sua estratégia de
crescimento por folhas reduz o tempo de treinamento, enquanto técnicas como regularizagao,

amostragem e parada antecipada reduzem o risco de overfitting (Wang et al, 2019).

3.3 Indicadores de Performance

Para avalia¢do dos resultados, fez-se uso de métricas de desempenho erro médio
absoluto normalizado (NMAE), raiz do erro médio quadratico normalizada (NRMSE) e o
indice de determinacdo (R2). Além disso, ¢ destacado que durante a andlise de resultados, as
métricas de erro (NMAE, NMSE) devem ser minimizadas a zero, pois refletem o erro geral, ja
o R2 pode refletir o acompanhamento entre o valor real e o valor previsto, podendo variar
entre -1 e 1, sendo 1 o seu valor ideal (Chen et al, 2022).

Na sequéncia, sdo definidos os indices MAE, RMSE, NMAE, NRMSE e R2:
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27

4 METODOLOGIA

Quanto aos aspectos metodologicos, a presente pesquisa pode ser caracterizada
como quantitativa, segundo os pressupostos teoricos de Gil (2006), o qual assume que as
investigacdoes quantitativas pressupdem a mensuracdo de tudo, isto €, a geracao de
informagdes mediante nimeros para classificagdo e analise.

Nesse viés, para a averiguagdo da metodologia de pré-processamento, o
experimento foi realizado com a série temporal do complexo eo6lico de “SERRA SANTANA
3” sob o critério de ter o maior uptime (tempo em operacao), o qual localiza-se no Rio Grande
do Norte e ¢ composto por 5 usinas, totalizando 108 MW de capacidade instalada.

Foram utilizados modelos de referéncia para avaliar sua performance em
diferentes cenarios de restri¢do da capacidade do complexo supracitado para previsdo de 1h a

frente, sendo consideradas as métricas NMAE, NRMSE e R2.

No desenvolvimento desta pesquisa, segue-se uma metodologia rigorosa para
analisar e aprimorar modelos de previsdo de geracdo de energia edlica em condigdes de

restri¢ao. O processo metodoldgico adotado € resumido abaixo:

1. Analise descritiva do conjunto de dados;
2. Pré-processamento;
2.1.  Transformagao;
2.2. Remoc¢ao de anomalias;
2.3.  Redugao de dimensionalidade;
3. Otimiza¢ao de hiperparametros para todos os algoritmos;
4.  Implementacdo dos algoritmos;

5. Avaliacao dos indicadores de performance.

Para obtengdo dos hiperparametros do modelo, a validacdo cruzada ¢é aplicada
sobre os conjuntos de treino que abrange de 12 de outubro de 2021 a 30 de setembro de 2022.
Além disso, o periodo de teste foi definido como os 12 meses posteriores, de 1 de outubro de
2022 a 1 de outubro de 2023. Além disso, todas as execugdes foram realizadas no ambiente

virtual Google Colab (versao gratuita) com a linguagem Python 3.10.

4.1 Analise Descritiva

Os dados disponiveis para este trabalho sao oriundos de uma base de dados real,
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de uso do ONS, os mesmos foram coletados com valores médios com amostras de frequéncia
de 30 minutos. Com o intuito da realizagdo deste estudo, os dados foram sumarizados para
obter a média do valor de geragdo real e de geracdo limitada por hora para o complexo de
estudo. Além disso, a informacdo da razdo de restrigdo e origem sdo coletadas para cada
registro, visto que a série historica abrange o periodo de 10 de outubro de 2021 a 01 de
outubro de 2023, consistindo em dados de poténcia elétrica gerada, valor de geragdo limitada.

Na Tabela 2, ha a transposi¢ao dos parametros para os principais indicadores das
amostras nesse periodo. No que se refere a descri¢ao do cenario de restri¢cao, para a obtengao
de um breve conhecimento sobre os padrdes encontrados na usina, sdo destacadas suas
principais condi¢des. Para isso sdo considerados como tempo em operagdo a razdo de
registros com geracao maior que 2% dentre todos os registros € a capacidade restringida

corresponde a redugdo imposta pela ONS normalizada pela capacidade do complexo edlico.

Tabela 2 — Principais origens de restri¢do da gera¢ao do complexo.

Origem restri¢ao Tempo em operacdo | Fator de capacidade Capacidade
médio médio restringida média
Local 99,5% 52,39% 44,35%
Sem restri¢ao 98,8% 49,39% 0,16%
Sistémica 98,7% 52,31% 42,03%

Fonte: o proprio autor.

A partir da Tabela 2, ¢ possivel inferir que apesar de existirem restricdes durante
o periodo total considerado, o impacto na reducao da capacidade do complexo ¢ baixo, menos
de 2%. Além disso, também ¢ observado que mesmo sem restri¢do registrada, 0.16% de
restricdo sdo observados, fator que pode ser justificado devido aos valores serem obtidos em
média hordria, pois no intervalo destacado, podem ter transi¢des entre periodo livre de
restri¢do e periodo com restri¢ao.

Ademais, ambos os tipos de restri¢ao tém efeito equivalente, reduzindo em média
a capacidade do parque em 40%, visto que quando esse tipo de restricdo ocorre, o fator de
capacidade estd maior que no cenario sem restricio. Em visdo macro, esse indicador pode

passar despercebido.
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Na Tabela 3, pode-se inferir que esses valores ndo sdo uniformes e que possuem
tendéncia de crescimento em periodos mais recentes, o que pode afetar a previsibilidade do

complexo em curto prazo.

Tabela 3 — Principais indicadores de operagdo para o complexo SERRA DE SANTANA 3, em negrito
sdo destacados os melhores resultados por métrica e trimestre.

Ano Tempo Fator de | Geracao Reducao Menor Capacidade
operante | capacidad | média da valor disponivel
médio e médio (MW) capacidad | limitado | média (MW)
e média MW)
2023.3 99,5% 58,02% 62,66 6,61% 0 100,87
2023.2 96,7% 40,94% 44,21 2,60% 20,88 105,19
2023.1 99,5% 43,54% 47,03 0,63% 40,46 107,31
2022.4 99,4% 51,64% 55,77 0,62% 10,58 107,32
2022.3 100,0% 66,07% 71,35 0,40% 43 107,56
2022.2 97,3% 38,77% 41,87 0,11% 72,79 107,87
2022.1 98,4% 39,32% 42,47 0,00% 108 108
2021.4 99,9% 57,02% 61,58 1,35% 3,26 106,53
Resumo 98,8% 49,48% 53,44 1,55% 0 106,32

Fonte: o proprio autor.

Além disso, com a Tabela 3, € possivel observar a sazonalidade anual do fator de
capacidade, destacando sua alta estacao no terceiro trimestre do ano.

Desse modo, como principais responsaveis pela reducdo da capacidade de
operacdo, ¢ possivel presenciar a "Razao Energética” que também apresenta-se associada a
redugdo do fator de capacidade médio para esse complexo. Além disso, a Tabela 4 sumariza
as principais razdes de restricio e seus impactos na restricio da capacidade média. E

destacado em negrito que sobre esse complexo edlico a capacidade de geracdo média atinge
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44%, a maior reducdo dentre as categorias listadas, e nesse periodo o gerador estd em plena

operacdo o que pode ser interpretado como ndo aproveitamento da energia renovavel

disponivel.

Tabela 4 — Principais razdes de restricdo da capacidade, complexo SERRA DE SANTANA 3.

Razao restri¢do Tempo operante Fator de Reducao da
médio capacidade capacidade
médio média
Indisponibilidade elétrica 99,7% 58,17% 37,51%
Razdo energética 100,0% 51,28% 44,35%
Requisitos de confiabilidade 97,0% 54,57% 40,29%

4.2 Pré-processamento

Fonte: o proprio autor.

Na se¢do anterior, foi possivel observar as caracteristicas da geracdo edlica no

complexo estudado. Além disso, na sequéncia ¢ abordada a metodologia proposta de

pré-processamento aplicada aos dados de treino, sendo constituida por transformacao,

winsorizagdo de anomalias e reducdo de dimensionalidade.

4.2.1 Transformacio

Como pontuado por Redl (2009), a diferenciacao € necessaria para estacionarizar

a variavel objetivo. Nesse sentido, a diferencia¢do da variavel de alvo (geracao) foi aplicada,

o processo pode ser revertido para a forma original por meio da integragdo ao o valor

predecessor. O resultado da transformacao pode ser visto de acordo com a Figura 1.
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Figura 1- Série temporal do fator de capacidade antes e ap6s a diferenciagdo primeira, respectivamente

Now2021 Jan 2022 Mar 2022 May 2022 i 2022 sep 2022

Periodo

Fator de Capacidade Diferenciagao

Now2021 Jan 2022 Mar 2022 May 2022 i 2022 Sep 2022
Periodo

Fonte: o proprio autor.

Além disso, antes do processamento do modelo de machine learning, novos
atributos podem ser extraidos para enriquecer os dados usados nas previsdes. Nesse estudo,
informagdes climatologicas ndo estdo disponiveis, o que exige ainda mais dos dados
historicos. Com isso, novos atributos foram gerados automaticamente por meio do pacote
feature-engine. Com isso, foi possivel transformar a série temporal no formato aplicavel para
aprendizado supervisionado por meio do historico das ultimas 72 horas a partir dos seguintes
dados:

1. Valor da gera¢do do complexo;
2. Hora do dia;
3. Valor da capacidade limitada do CE (variavel exdgena).

4.2.2 Tratamento de anomalias

Os outliers foram ajustados por winsorizagdo para evitar perda de informagao. No
que se refere ao método por desvio padrao (MDP), foram identificados 66 pontos de alta
variagdo na gerac¢ao, enquanto que o método pela distancia interquartil (MDIQ) detectou 507
pontos. Para a geragdo eolica, a distribuicdo ndo ¢ gaussiana, por esse motivo foi dada
sequéncia pelo método interquartil.

A Figura 2 destaca os registros identificados como anomalias pelos métodos

citados e a série apds a substitui¢ao dos mesmos pelos valores limites de cada método.
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Figura 2 - Destaca a identifica¢ao das anomalias para os dados de treino no periodo de outubro de 2021 a
outubro de 2022 pelo Método Desvio Padrao, seguida pela substitui¢ao desses valores.
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Fonte: o proprio autor.

Figura 3 - Destaca a identifica¢do das anomalias para os dados de treino no periodo de outubro de 2021 a
outubro de 2022 pelo Distancia Interquartil, seguida pela substituigcdo.
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Observa-se que os pontos identificados como anomalias pelo MDP (Figura 2)
também o foram identificados pelo MDIQ (Figura 3), o que ¢ reafirmado pelo seu maior

numero de pontos marcados. Além disso, ambos os métodos reduziram a amplitude da série
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de forma expressiva. As Figura 4 e 5 apresentam o grafico de caixa (Kumar ef al, 2023).

Figura 4 - Demonstrando a identificacdo das anomalias para os dados de treino no periodo de
outubro de 2021 a outubro de 2022 pelo método estatistico desvio padrao

Fonte: o proprio autor.

Figura 5 - Demonstrando a identificagdo das anomalias para os dados de treino no periodo de
outubro de 2021 a outubro de 2022 pelo método estatistico DIQ

Fonte: o proprio autor

Tabela 5 - Estatistica descritiva dos dados antes e apos o tratamento dos andmalos sobre os dados de
treino e validagdo para a derivada do Fator de Capacidade.

Indicadores Série Série tratada Série tratada
original DP DIQ

Registros 8495 8495 8495
Média 0,000 0,000 -0,001
Desvio padrio 0,079 0,078 0,072
Minimo -0,461 -0,290 -0,238

25% -0,042 -0,042 -0,042

50% -0,003 -0,003 -0,003

75% 0,038 0,038 0,038
Maximo 0,383 0,324 0,245

Fonte: o proprio autor
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4.2.4 Reducao de dimensionalidade

Como pontuado, o método Boruta-Shap ¢ um algoritmo eficiente para selecionar
atributos em conjuntos de dados ruidosos e com intermiténcia, fator relevante para o presente
trabalho. Nessa etapa, o algoritmo ¢ aplicado em conjunto com o regressor LGBM para a
extracdo dos atributos e os marcando como preditores para geragao futura com o auxilio da

biblioteca shap-hypetune. A Figura 6 destaca os resultados obtidos:

Figura 6 - Selecdo de atributos pelo método Boruta-Shap com os dados de treino.

Implementacdao Boruta-Shap com LGBM

=e— 0 Atributos Selecionados
0.92 —e—R2 score

0.88

0.86

0.84

2 4 6 8 10 12 14

Numero da amostra do conjunto de treino

Fonte: o préprio autor

Com os atributos indicados pelo algoritmo, foram considerados os atributos que foram
marcados como bons preditores pelo menos 1 vez considerando todas as amostras testadas. A
partir do exposto, ¢ possivel concluir que o método implementado ¢ bastante efetivo na
reducdo de ruido, eliminando pelo menos 95% dos dados gerados da etapa anterior o ,que
deve contribuir para a performance dos algoritmos a serem treinados em termos de

estabilidade e velocidade.

4.3 Otimizacao de hiperparametros

Um modelo de aprendizado supervisionado treinado recebe um vetor de entrada e
retorna uma saida. Esse resultado ¢ gerado pelos parametros do modelo obtidos durante o
treino e controlados pelos hiperpardmetros. No entanto, os hiperparametros nao sdo obtidos
no processo de treinamento do algoritmo e cada modelo possui diferentes configuragdes
dessas configuragdes e sua definicdo precisa pode realmente trazer boa performance ao
algoritmo (Cheng et al, 2019). Nessa perspectiva, para encontrar a melhor combinagdo de

parametros foi utilizada a otimizacdo bayesiana por meio da biblioteca Optuna sobre o
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conjunto destinado a treino para todos os modelos para se obter uma comparacao justa e assim

poder julgar a viabilidade da técnica de pré-processamento em relagdo aos modelos usados

como referéncia.

Além disso, para tornar as amostras da validagdo mais representativas das

amostras de teste, foi implementada a validag¢do cruzada por janela deslizante. Os dados sdo

sequencialmente deslocados no tempo para que se possa percorrer todo o periodo disponivel

para o treino (Petropoulos et al, 2022).

Divisao dos dados:

Inicialmente, os dados foram divididos em conjuntos de treino e teste;

Para a validacdo cruzada, utilizou-se uma janela de 365 dias, sendo usadas janelas
deslizantes para treino e teste resultando em 14 amostras de 70, 17, 3 (totalizando 90
dias) para treino, teste e espacamento entre as amostras de treino e teste (gap);

Para o método com pré-processamento, os atributos ja foram selecionados pelo
método Boruta-Shap;

Os dados usados para treino passam por winsorizagdo, transformacao e redugdo de
dimensionalidade, ja os dados de teste passam por transformagao e reducao;

No periodo de 2021 a 2022, 12 meses foram disponibilizados para treino e validagao
seguida de ajuste nos hiperparametros do modelo, os demais 12 meses de outubro de

2022 a outubro de 2023 sdo reservados para os testes do proximo capitulo.

Figura 7 - Divisdo baseada em janela deslizante utilizada na validagao cruzada, dados de treino e teste em azul e

14

12

10

vermelho, respectivamente.

Fonte: o proprio autor
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Apdés o fim do processo, € possivel visualizar, pelo grafico de coordenadas
paralelas, como se distribuiu o ajuste dos parametros no espago selecionado para o modelo,

utilizando o regressor LGBM, ilustrado na Figura 8.

Como resultado da validacdo cruzada, sdo obtidos os hiperparametros ajustados e
o tempo médio de processamento (considerando treino e teste), o objetivo da otimizagdo era
maximizar a mediana do R2 considerando todas as amostras da validacao cruzada. A Tabela 6
apresenta a selecdo dos hiperpardmetros para os modelos Ridge, LASSO, LGBM e SVR sem
o pré-processamento e também para Ridge, LASSO, LGBM e SVR com o pré-processamento

e resultado médio obtido pela validagdo cruzada (marcados com asterisco).

Figura 8 - Resultado da otimizag@o de hiperpardmetros do algoritmo LGBM, indice R2.

Parallel Coordinate Plot

Fonte: o proprio autor

Tabela 6 - Hiperparametros obtidos ap6s a otimizagdo bayesiana obtidos em 50 iteragdes.

Meétodo Hiperparametros ajustados R2 Tempo médio (s) Desvio padrao (s)
LASSO alpha': 0.001 87,6271 0,0116 0,0038
LASSO* alpha': 0.002 90,2455 0,0148 0,0027

learning_rate': 0.071, num_leaves": 3,
LGBM 'min_child_weight": 17 87,4534 0,1707 0,0272

learning_rate': 0.008, mum_leaves": 20,

LGBM* 'min_child_weight": 15 90,1853 0,1567 0,0383
Ridge alpha: 0.292 88,1268 0,0145 0,0071
Ridge* alpha: 19.343 90.3096 0.0089 0.0009
SVR C': 30.800 67,5809 0,1317 0,0262
SVR* C': 0.884 90,2508 0,1899 0,0033

Fonte: o préprio autor

Com base na Tabela 6, ¢ visivel melhor performance para a aplicagdo do
pré-processamento. Quanto aos tempos de processamento, ndo houve variagdo expressiva.
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5 RESULTADOS

Como linha de base de comparacao dos métodos, foi utilizado um modelo de previsdo
de persisténcia (PM), no qual a geragdo da hora h+1 ¢é prevista como igual a da hora anterior
(h). Adiciona-se a esse, os algoritmos SVR, LGBM, Ridge e Lasso sem a técnica de
pré-processamento proposta.

Nessa perspectiva, os hiperpardmetros para os modelos de referéncia sem a
metodologia de pré-processamento e para os modelos com a metodologia de
pré-processamento foram testados com os parametros obtidos no capitulo anterior.

Dessa forma, foram usadas amostras de teste de diferentes periodos do ano, utilizadas

para representar os diferentes cendrios de restri¢do operativa:

1. Amostra de teste 2022.T4 : 2022-10-04 - 2022-12-31
2. Amostra de teste 2023.T1 : 2023-01-01 - 2023-03-31
3. Amostra de teste 2023.T2 : 2023-04-01 - 2023-06-30
4. Amostra de teste 2023.T3 : 2023-07-01 - 2023-09-30

Figura 9 — Evolugao do fator de capacidade e da capacidade restringida no periodo de teste.

@ % Fator de Capacidade @ % Capacidade restringida

% Capacidade restringida
% Fator de Capacidade 10%

% Fator de Capacidade
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Fonte: o préprio autor

Dos resultados vistos na Tabela 7, para os métodos sem o pré-processamento
aplicado, observa-se que todos os métodos superam o método de persisténcia, com excec¢ao do
SVR e do LGBM. Também, os algoritmos lineares LASSO e Ridge com fator de penalizagao
conseguiram manter estabilidade na previsdo em praticamente todos os periodos, com
destaque para o método LASSO. O resultado destacado pode ser associado ao fator de
penalizagdo que esse algoritmo possui, 0 que garante maior robustez.

Por outro lado, para o pré-processamento aplicado, ¢ possivel concluir que todos
os modelos tiveram ganho em performance em relagdo aos modelos iniciais. Desse modo, ha
o destaque para o SVR que conseguiu gerenciar melhor sua performance apds a aplicagdo
proposta. Os métodos de Ridge, LGBM e LASSO também apresentaram evolucdo, o que

refor¢a o efeito da metodologia para diferentes algoritmos.
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Tabela 7 - Resultados para os modelos com a aplicacdo da metodologia proposta em base percentual, previsdo 1h
a frente, em negrito sdo destacados os modelos com a técnica de pré-processamento proposta e em sublinhado o
melhor valor obtido. Valores em base percentual.

Periodo de teste 2022.4 Periodo de teste 2023.1 Periodo de teste 2023.2 Periodo de teste 2023.3

Método | NMAE NRMSE R2 NMAE NRMSE R2 NMAE NRMSE R2 NMAE NRMSE R2
LASSO 53 7,2 92,12 5,89 8,3 87,51 6,38 8,52 88,33 5,81 7,9 88,6
LASSO*| 4,98 6,7 93,2 5,46 7,83 88,86 5,98 8,15 89,77 5,38 7,47 89,79
LGBM 53 7,12 92,31 6,58 8,84 85,81 6,9 8,98 87,59 5,93 7,99 88,31
LGBM* | 4,99 6,84 92,9 514 71.59 89.54 5.87 8,08 89,95 5,39 7,6 89,45
PM 6,29 8,74 88,39 5,37 8,27 87,59 6,25 8,68 88,39 6,09 8,66 86,26
Ridge 5,1 6,94 92,68 5,77 8,07 88,17 6,17 8,32 89,34 5,63 7,63 89,35
Ridge* 4,97 6,69 93,2 5,43 7,79 88,98 5,89 8,09 89,91 5,39 7,51 89,69
SVR 8,15 10,23 84,12 16,01 18,62 37,02 18,07 22,63 21,12 9,28 11,56 75,57
SVR* 485 6.6 934 5,21 7,65 89,39 5,88 8.03 90.06 525 742 89,94

Fonte: o proprio autor

Ademais, ¢ observado que a performance dos modelos lineares ¢ bastante proxima

a observada nos modelo nao lineares, o que pode ser visto em intervalos de previsdes de curto

prazo nos resultados de Liao et a/ (2023). A Tabela 8, destaca os resultados em relacdo ao

PM, ¢ possivel observar que, em relagio a NMAE, NRMSE e R2, os algoritmos tendem a

performar melhor que o PM, e que os maiores destaques sdo encontrados na versdo do

algoritmo com a técnica de pré-processamento (LGBM e SVR). Esse efeito pode ser

explicado pela redugdo do efeito do ruido atribuido a sele¢@o de atributos e pela winsorizagao.

Tabela 8 — Variagdo absoluta dos resultados relativos ao modelo PM para os modelos aplicados.

horizonte de previsdo de 1h, complexo SERRA DE SANTANA 3, em negrito sdo destacados os modelos
com a técnica de pré-processamento e em sublinhado o melhor valor obtido. Valores em base percentual.

Periodo de teste 2022.4 Periodo de teste 2023.1 Periodo de teste 2023.2 Periodo de teste 2023.3
Método | NMAE NRMSE R2 NMAE NRMSE R2 NMAE NRMSE R2 NMAE NRMSE R2
LASSO | -0,99 -1,54 3,73 0,52 0,03 -0,08 0,13 -0,16 0,44 -0,28 -0,76 2,34
LASSO*| -1,31 -2,04 4,81 0,09 -0,44 1,27 -0,27 -0,53 1,38 -0,71 -1,19 3,53
LGBM -0,82 -1,38 3,38 1,1 0,52 -1,61 0,78 0,33 -0,91 0,03 -0,5 1,55
LGBM* | -1,04 -1,52 3,7 -0.28 -0.64 1.85 -0.39 -0,55 1,44 -0,61 -0,84 2,55
PM 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ridge -1,19 -1,8 4,29 0,4 -0,2 0,58 -0,08 -0,36 0,95 -0,46 -1,03 3,09
Ridge* | -1,32 -2,05 4,81 0,06 -0,48 1,39 -0,36 -0,59 1,52 -0,7 -1,15 3,43
SVR 1,86 1,49 -4,27 10,64 10,35 -50,57 11,82 13,95 -67,27 3,19 2,9 -10,69
SVR* -1.44 2,14 5.01 -0,16 -0,62 1,8 -0,37 -0.65 167 -0.84 -1.24 3,68

Fonte: o préprio autor
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Em complemento aos resultados das tabelas 7 e 8, a Figura 10 ilustra os resultados
obtidos para as das primeiras 180h de cada amostra de teste com valores reais e previstos

pelos modelos com o pré-processamento aplicado.

Figura 10 — Dados reais e previstos para o fator de capacidade horario do complexo SERRA DE
SANTANA 3 para os modelos de referéncia por trimestre, resultado das primeiras 180h de cada periodo
de teste utilizando a metodologia proposta.
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Fonte: o proprio autor.
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Considerando a Figura 10, ¢ possivel ver que existem periodos com maior
distanciamento entre o valor real e os valores previstos para os modelos, podendo-se ver o
melhor acompanhamento geral para a amostra de 2022 (2022.T4), o que ¢ confirmado pela
Tabela 7 em valores absolutos.

A partir da Figura 11 pode-se concluir que os modelos com o pré-processamento
aplicado apresentam maior performance nos diferentes cendrios testados em termos de
NMAE, NRMSE e R2. Desta maneira, a implementacao deste método ¢ bastante satisfatoria

do ponto de vista de métricas de avaliacdo e, principalmente, estabilidade dos resultados.

Figura 11 — Alteragdo da mediana das métricas de performance para os algoritmos que foram
submetidos a técnica proposta.
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Fonte: o proprio autor.

A partir do exposto na Figura 12, ¢ notavel a tendéncia de crescimento da restri¢ao

operativa sobre o complexo no periodo de teste. Tomando como referéncia a Figura 11 a
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metodologia de pré-processamento aplicada conseguiu ndo so ter baixa oscilagdo nos indices
de performance como também manter niveis de precisdo abaixo da abordagem direta, sem o
pré-processamento proposto.

Figura 12 — Evolugdo da capacidade frustrada e fator de capacidade do complexo no periodo de teste.
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Fonte: o proprio autor.

A Figura 13 resume a média das métricas de avaliacdo de todos os oito modelos de
previsao implementados neste trabalho e do método PM, posicionados da esquerda para a
direita em valor crescente de R2. A partir da Figura 13, percebe-se que os modelos com a
aplicacdo do pré-processamento obtiveram a melhor performance, ocupando todas as posigdes
a direita da ilustragao.

Figura 13 — Resultados dos modelos considerados no trabalho, horizonte de previsdo de 1h, em asterisco

sdo destacados modelos com a metodologia proposta, resultados ordenados pelo R2 em ordem
ascendente.
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Fonte: o proprio autor.

A partir do exposto nos resultados acima e enfatizado na Figura 13, ¢ notdrio que
o emprego de técnicas de pré-processamento acarreta em ganho de performance e de
estabilidade dos resultados, uma vez que o incremento de performance se repetiu em todos os
algoritmos aplicados e em todos cenarios de restricdo operativa representados pelas amostras
de teste. Além disso, as variagdes nas métricas de avaliacdo pelo uso da técnica de
pré-processamento aplicada foram expressivas para os algoritmos SVR e LGBM, o que
ressalta sua robustez da metodologia para previsdo de curta duragdo em meio a crescente da

restri¢ao operacional aplicada pelo ONS.
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6 CONCLUSAO

Alteragdes nas condigdes de previsdo podem afetar a estabilidade das previsoes e
sua acuracidade, o que impacta diretamente na confiabilidade do sistema elétrico. Dito isso,
para enfrentar esse desafio, a presente pesquisa propde uma metodologia de
pré-processamento que pode ser aplicada antes do treinamento de modelos, permitindo assim
sua aplicagdo tanto em métodos mais simples, como Ridge e LASSO como em algoritmos
mais complexos como o LGBM e o SVR. As seguintes conclusdes puderam ser obtidas com
base no experimento realizado considerando diferentes periodos do ano e diferentes
intensidades na restri¢ao operacional:

1. A técnica de pré-processamento dos dados trouxe ganho em performance e
estabilidade que se repetiu em cada modelo e em cada cendrio testado, o que reforca sua
aplicabilidade;

2. Foi visto que os algoritmos LASSO e Ridge tiveram performance proxima aos
métodos LGBM e SVR e ainda tempo de processamento bastante reduzido, mesmo sem a
aplicag¢do do pré-processamento;

3. As abordagens por SVR e LGBM se mostraram bastante sensiveis a
metodologia proposta, e destacam o pré-processamento como fator limitante aos resultados do
modelo;

4. Foi vista durante a validagdo cruzada redugdo do tempo de processamento total
(treino e teste) os algoritmos Ridge e LGBM e aumento para SVR e LASSO com a aplicacdo
do pré-processamento, sendo os algoritmos LGBM e SVR os que demandaram mais tempo.

Para trabalhos futuros, pode-se estender a avaliagdo para métodos proeminentes
na literatura e que ndo foram contemplados neste trabalho, como abordagem com a técnica
"escape seasonality" aplicada por Smyl e Hua (2019) e também a decomposicao das séries
utilizando decomposi¢des como Variational Mode Decomposition e Seasonal and Trend
decomposition using Loess para reduzir os efeitos de ruido e sazonalidade. Ademais, como
apontado por Hong (2020), mais atributos podem contribuir para a previsdo de curto prazo
como previsdes climaticas de curto prazo e as intervengdes operacionais aplicadas sobre os
geradores. Além disso, pesquisas futuras podem abordar horizontes maiores para investigar a
estabilidade do modelo em outros intervalos da previsdo de curta duragao indo além da

previsao de 1h a frente aplicada neste estudo.
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