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“Quando o discípulo está pronto, o mestre 

aparece.” 



 

RESUMO 

 

Nos últimos anos, com o aumento do interesse pela descarbonização dos processos geradores 

de energias por vias alternativas limpas e a consequente busca por novas fontes de recursos 

energéticos, há uma crescente exploração dos recursos da irradiância solar e da velocidade do 

vento, sendo fundamental o bom desempenho em sua previsibilidade face a natural 

intermitência destes recursos. O objetivo desta dissertação é a implementação de uma 

arquitetura de ensemble dinâmico para horizonte de tempo variando de 10 a 60 minutos para 

dados em intervalos de tempo de 10 minutos. A irradiância horizontal global (GHI) e a 

velocidade do vento foram calculadas usando quatro modelos de previsão independentes 

(Random forest, k-nearest neighbors, support vector regression e elastic net) para comparar seu 

desempenho com dois métodos de conjunto dinâmico, windowing e arbitrating, os quais 

combinam os resultados de modelos independentes. Os modelos autônomos e os métodos de 

ensemble dinâmico foram avaliados usando as métricas de erro RMSE, MAE, R² e MAPE. Os 

resultados deste trabalho mostraram que o método de ensemble dinâmico windowing foi o 

método com melhor desempenho quando comparado aos outros modelos avaliados. Para ambos 

os casos de previsão da velocidade do vento e da irradiância solar, o modelo de windowing 

atingiu os melhores valores de erro em termos de RMSE para todos os horizontes de previsão 

avaliados. Usando esta abordagem, o ganho na previsão da velocidade do vento foi de 0,56% 

quando comparado com o segundo melhor modelo de previsão, enquanto o ganho na previsão 

do GHI foi de 1,96%, considerando a métrica RMSE. O desenvolvimento de um modelo 

ensemble capaz de fornecer estimativas precisas pode ser implementado em aplicações de 

previsão em tempo real, auxiliando na avaliação da operação de parques eólicos e solares. 

Palavras chaves: energia eólica; energia solar; energia renovável; aprendizado de máquina; 

métodos ensemble. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT 

 

In recent years, with increased interest in decarbonizing energy-generating processes through 

clean alternatives and the consequent search for new energy sources there has been a growing 

exploitation of solar irradiance and wind speed resources, and good predictability performance 

is essential given the natural intermittency of these resources. The aim of this thesis is to 

implement a dynamic ensemble architecture for time horizons ranging from 10 to 60 minutes 

for data at 10-minute time intervals. Global horizontal irradiance (GHI) and wind speed were 

calculated using four independent prediction models (Random forest, k-nearest neighbors, 

support vector regression and elastic net) to compare their performance with two dynamic 

ensemble methods, windowing and arbitrating, which combine the results of independent 

models. The autonomous models and dynamic ensemble methods were evaluated using the 

RMSE, MAE, R² and MAPE error metrics. The results of this work showed that the dynamic 

ensemble windowing method was the best performing method when compared to the other 

models evaluated. For both wind speed and solar irradiance forecasts, the windowing model 

achieved the best error values in terms of RMSE for all the forecast horizons evaluated. Using 

this approach, the gain in wind speed forecasting was 0.56% when compared to the second best 

forecasting model, while the gain in GHI forecasting was 1.96%, considering the RMSE metric. 

The development of an ensemble model capable of providing accurate estimates can be 

implemented in real-time forecasting applications, helping to evaluate the operation of wind 

and solar farms. 

 

Keywords: wind energy; solar energy; renewable energy; machine learning; forecasting 

ensembles. 
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1 INTRODUÇÃO 

A eletricidade gerada por fontes de combustíveis fósseis tem sido o principal motor das 

alterações climáticas, provavelmente responsável por mais de 70% das emissões de gases 

geradores do efeito de estufa e por mais de 90% de todas as emissões de gases de carbono. A 

alternativa de descarbonizar o sistema de geração de eletricidade mundial é uma tendência 

focada em fontes de alerta de energia renovável, cujos custos de geração estão cada vez mais 

acessíveis (Osman et al., 2022). Apesar disso, o impacto da geração intermitente  na rede 

elétrica é um efeito indesejável quando se trata de geração elétrica a partir de recursos 

energéticos alternativos, como a velocidade do vento e a radiação solar global (Calif et al., 

2016). Como esta geração é dependente das condições climáticas, um dos meios para eliminar 

ou reduzir suas incertezas é a disponibilidade de bons métodos de previsão para estes recursos 

(Carneiro et al., 2022). 

A busca por parâmetros que possam descrever o comportamento atmosférico e sua 

previsibilidade tem levado ao desenvolvimento de pesquisas em aprendizado de máquina, 

baseadas nos mais diversos tipos de preditores, e à criação de modelos para utilização em 

diversas áreas. Em Shikhovtsev et al. (2023), o aprendizado de máquina multicamadas é usado 

para melhorar a resolução de telescópios astronômicos baseados em terra. Em Yuval et al. 

(2023) parâmetros são usados para construir um modelo de circulação atmosférica. 

As influências dos fatores atmosféricos na geração de energia elétrica a partir de fontes 

solar e eólica são normalmente o principal problema na geração de redes inteligentes, onde as 

centrais de produção de grande escala precisam de ser integradas na rede elétrica, o que afeta 

diretamente os objetivos de planejamento, investimento e tomada de decisão. Os modelos de 

previsão podem minimizar esse problema por meio de modelos de aprendizado de máquina 

(Meenal et al., 2022). 

Os benefícios da otimização da previsão de geração a partir de fontes eólica e solar por 

meio de modelos matemáticos também é um fator de influência econômica, pois confere maior 

segurança ao setor elétrico por meio da melhoria dos contratos de compra de energia renovável 

em virtude da maior acurácia das previsões (Mesa-Jiménez et al., 2023). 

Um conjunto de dados de 14 anos foi explorado em Rocha et al. (2019), contendo 

valores diários de variáveis meteorológicas. Este conjunto de dados foi usado para treinar três 

arquiteturas de Deep Neural Networks (DNNs) em vários horizontes de tempo para prever a 

radiação solar global para Fortaleza, na região Nordeste do Brasil. A precisão das previsões foi 

considerada considerável de acordo com seus valores de erro quadrático médio normalizado 
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(nRMSE) e boa em relação aos valores de Mean Absolute Percentage Error (MAPE). A 

variabilidade dos modelos matemáticos de predição tem importância individual inerente a cada 

um dos métodos empregados e, neste cenário, modelos de conjuntos dinâmicos emergem, que 

apresentam potencial de melhorar o desempenho quando comparados aos modelos individuais, 

pois buscam a otimização máxima ao considerar o melhor dos modelos individuais. Esta 

abordagem é atualmente utilizada com muito sucesso nas áreas de pesquisa e industrial.  

Diversos métodos de conjunto dinâmico foram desenvolvidos para prever a geração de 

energia a partir de fontes renováveis, nos quais utilizam a presença de modelos de previsão bem 

conhecidos, como Random Forest (RF), Support vector regression (SVR) e k-nearest 

neighbors (kNN), que são aplicados para integrar otimizações para uso em métodos de 

conjuntos dinâmicos (Du et al., 2022). 

O SVR é um algoritmo de regressão que usa coordenadas para observações individuais 

e hiperplanos para segregar conjuntos de dados. Este é um método amplamente utilizado para 

categorizar e classificar clusters. Este modelo foi desenvolvido pela primeira vez para fins de 

classificação e é amplamente testado em Vapnik et al. (1995), Smola et al. (1996) e ainda em 

abordagens recentes, como as de Mahesh et al. (2023), onde trata do desenvolvimento de um 

novo método para o rastreamento do ponto de potência máxima de um painel fotovoltaico e em 

Demir et al. (2023), onde é discutida a estimativa da radiação solar por meio de cinco 

abordagens diferentes de aprendizado de máquina. 

O método kNN é um algoritmo de aprendizado supervisionado amplamente utilizado 

como classificador que, utiliza como parâmetro uma distância a dados vizinhos mais próximos, 

realiza a categorização por similaridade e prevê uma nova amostra usando as k amostras mais 

próximas. Recentemente, esta abordagem foi usada em Schwegmann et al. (2023), onde 

estações meteorológicas virtuais usam dados numéricos calibrados para fornecer estimativas 

precisas do vento durante todas as fases de um projeto de energia eólica para reproduzir 

condições ambientais ideais específicas do local. 

Diversos estudos se concentram na previsão mais apurada da geração da energia elétrica 

através do recurso eólico, onde são consideradas as flutuações aleatórias e as incertezas 

envolvidas. Um estudo em Che et al. (2023) propõe uma nova previsão probabilística de energia 

eólica de ultracurto prazo usando uma modelagem de correção de erros pela abordagem de 

floresta aleatória. 

O Elastic Net (EN) é um método de regressão regularizado que combina linearmente as 

penalidades dos métodos LASSO e Ridge. Em Nikodinoska et al. (2022) o estudo utiliza 

combinações de previsões obtidas pela aplicação de dados regionais da Alemanha para energia 



18 

 

solar fotovoltaica e eólica através do modelo Elastic Net, com validação cruzada e estimativa 

de janela rolante, no contexto de previsões de energias renováveis. 

O estado da arte utiliza métodos de conjuntos dinâmicos a partir da combinação de 

resultados obtidos de modelos tradicionais agrupados, como a abordagem de meta-

aprendizagem arbitrating, a qual utiliza a combinação de resultados de acordo com as previsões 

da perda resultantes e ainda a abordagem de windowing, que possui parâmetro de ajuste da 

quantidade de dados a serem considerados (Cerqueira et al., 2019). Em Lakku et al. (2022), um 

modelo climático global (MCG) é estudado para melhorar a simulação da velocidade do vento 

próximo à superfície (WS) através da comparação de 28 modelos acoplados usando 

componentes dinâmicos. 

Em Ji et al. (2022), um modelo híbrido de aprendizagem por transferência baseado em 

uma rede neural convolucional e uma rede neural recorrente fechada é proposta para prever a 

velocidade do vento em um cânion de curto prazo com menos dados de observação. O método 

usa uma janela deslizante de tempo para extrair séries temporais de dados históricos de 

velocidade do vento e dados de temperatura de cidades adjacentes como entrada da rede neural.  

Em Su et al. (2020), os autores estudaram o Multi-GRU-RCN, um modelo de conjunto 

para obter informações significativas, como precipitação e irradiância solar, por meio de 

previsões de movimento de nuvens de curto prazo a partir de uma imagem de nuvem. A 

modelagem ensemble utilizada em Carneiro et al. (2022) integra metodologias de previsão 

eólica e solar aplicadas a dois locais com diferentes latitudes e perfis climáticos. Os resultados 

obtidos reduzem os erros de previsão e podem ser úteis na otimização do planejamento para 

utilização de recursos solares e eólicos intermitentes nas matrizes elétricas. 

Um novo modelo de conjunto proposto em Santos et al. (2023) foi baseado em Graph 

Attention Network (GAT) e GraphSAGE para prever a velocidade do vento em uma abordagem 

bidimensional, usando um conjunto de dados holandês, considerando vários horizontes de 

tempo, atrasos de tempo e influências climáticas. Os resultados mostraram que o modelo 

ensemble proposto foi equivalente ou superou todos os modelos analisados e apresentou valores 

de erro menores que os encontrados na literatura de referência. Sob um intervalo de tempo de 

5 minutos, em Marinho et al. (2023) foram estudados horizontes de tempo variando de 5 a 30 

minutos na avaliação das previsões de curto prazo da irradiância solar para Global Horizontal 

Irradiance (GHI) e Direct Normal Irradiance (DNI) usando Convolutional Neural Network 

(CNN-1D), Long Short-Term Memory (LSTM) e CNN-LSTM. As métricas utilizadas foram o 

Mean Absolute Error (MAE), o Mean Bias Error (MBE), Root Mean Squared Error (RMSE), 

Relative Root Mean Squared Error(rRMSE) e o coeficiente de determinação (R²). A melhor 
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acurácia foi obtida para um horizonte de 10 minutos, melhorando 11,15% nesta métrica de erro 

em comparação ao modelo de persistência.  

Reconhecendo que existem estudos empregando diferentes arquiteturas DNN, como 

GNN, CNN e LSTM, alcançando resultados satisfatórios em diferentes campos da ciência (Wu 

et al., 2022; Oliveira et al., 2023; Tabrizi et al., 2021; ZHANG et al., 2022), o presente trabalho 

centra-se no Machine Learning (ML) clássico, uma vez que o objetivo principal é identificar a 

melhor abordagem de conjunto de apoio aos procedimentos de ML, avaliando a influência das 

abordagens arbitrating e windowing, que são aplicadas em conjuntos dinâmicos em 

comparação aos algoritmos de aprendizado de máquina tradicionais, com foco na previsão dos 

parâmetros de recursos naturais para a geração de energia elétrica. Os modelos de conjunto 

dinâmico apresentam, em diversos estudos, avaliação de eficiência na previsão, utilizando 

dados de interesse para produção de energia com variáveis de entrada de velocidade do vento e 

irradiância solar. Seguiu-se nesta dissertação uma abordagem que explora métodos de 

conjuntos dinâmicos, uma vez que estes buscam a melhor eficiência de modelos pré-existentes 

para gerar um resultado de previsibilidade único e mais eficaz. 

 

1.1 Objetivos 

 

O objetivo dessa dissertação é avaliar o desempenho de seis abordagens (Random 

Forest, k-Nearest Neighbours, Support Vector Regression, Elastic Net, Windowing e 

Arbitrating) de aprendizado de máquina para previsão de irradiância solar e velocidade de 

vento, utilizando bases de dados coletadas de estações anemométrica e solarimétrica da cidade 

de Petrolina, PE, sendo que dois destes modelos utilizam a abordagem de ensemble dinâmico 

(arbitrating e windowing). Os objetivos específicos deste trabalho são: 

 

● Implementar em linguagem Python os modelos de aprendizado de máquina; 

● Obter e tratar os dados de velocidade de vento e irradiância, fornecidos pelo 

Sistema de Organização Nacional de Dados Ambientais (SONDA) de estação 

anemométrica e solarimétrica localizada na cidade de Petrolina - PE, localizada 

na região do Nordeste brasileiro; 

● Realizar o comparativo de desempenho entre os modelos de aprendizado de 

máquina, através da avaliação de métricas de erros determinísticos Root Mean 

Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), R² e Mean absolute 

percentage error (MAPE); 
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● Apresentação dos resultados obtidos pelas técnicas individuais e pelos dois 

modelos que utilizam ensemble dinâmico; 

● Avaliar a variação de desempenho do modelo de maior eficiência a partir da 

variação de parâmetros próprios; 

● Comparar os resultados com os já apresentados na literatura. 

 

Na seção fundamentação teórica são abordados os principais conceitos que formam a 

base da presente dissertação, uma introdução ao local de aquisição de dados, importância da 

previsibilidade da velocidade do vento e irradiância solar, os métodos de aprendizado de 

máquina que foram aplicados e as métricas de comparação de performance. 

Na seção metodologia são apresentados como os dados de velocidade de vento e 

irradiância solar são utilizados pelos modelos de aprendizado de máquina e seus parâmetros, o 

comparativo entre os métodos, inclusive aos métodos de ensemble dinâmico, seus parâmetros 

e utilização das métricas comparativas de performance a partir da obtenção dos resultados. 

Na seção resultados e discussão, os resultados concentram-se na análise de métricas de 

eficiência para os métodos de aprendizado de máquina empregados. Esta análise determina 

quais métodos/parâmetros obtêm o melhor desempenho na aplicação dos dados de velocidade 

do vento e irradiância solar. 

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

A seção fundamentação teórica está dividida em quatro subseções. Na primeira 

subseção são apresentados os recursos eólico e solar, suas características e a forma de 

modelagem. Na segunda subseção são apresentadas as distribuições de probabilidade utilizadas 

e o estado da arte do uso dessas distribuições em análises estatísticas de velocidade de vento e 

irradiância solar. Na terceira subseção são apresentados os métodos determinísticos utilizados 

na estimativa dos parâmetros. Na última subseção, os testes estatísticos usados para medir a 

qualidade dos resultados são apresentados. 

 

2.1 Recursos naturais intermitentes 

 

A produtividade ao longo dos anos está firmemente ligada aos fatores que impulsionam 

a economia mundial e um dos fatores de relevância é a energia, que tem na atualidade o 
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incentivo a exploração de novos recursos alternativos e menos agressivos ao meio ambiente, 

tais como energia eólica e solar (Kwasney et al., 2017). 

A partir da busca por novas fontes de energias renováveis, deveu-se também conciliar a 

demanda de crescimento econômico à produção de energia por meio de fontes alternativas 

baseadas em recursos naturais, quais seja, água, ar, sol e derivados vegetais, aumentando os 

investimentos na otimização dos meios destas fontes de geração (Bermann, 2008; Vichi et al., 

2009). 

 

2.1.1 Recurso eólico 

 

Diversas tecnologias foram desenvolvidas a partir da necessidade de conter a ação 

antropogênica na contribuição pela utilização dos combustíveis fósseis. Diversas tecnologias 

alternativas surgiram, como a geração através da energia eólica, e estão agora competitivas 

frente às tradicionais (IPCC, 2022)  

O recurso eólico, apesar de ter se destacado nos últimos anos e atingido considerável 

participação na composição da matriz elétrica brasileira, anda não atingiu seu potencial máximo 

de expansão, devido às características dos investimentos econômicos atualmente serem de 

retração. O setor eólico contabiliza na atualidade cerca de 32 GW de potência instalada e 

distribuída em mais de mil parques eólicos operacionais no Brasil. (ABEEólica, 2024). 

A característica dos regimes de vento no Brasil é sazonal (regimes sazonais diurnos e 

anuais, apresentando maior intensidade no segundo semestre) e possui peculiaridades de cada 

região. Soma-se a isso as incertezas nas estimativas de produção de energia, que é usual e 

apresentada nos leilões de energia (EPE, 2023). 

Com o intuito de reduzir as incertezas inerentes aos perfis de velocidade do vento na 

estimativa de geração eólica, foram desenvolvidos diversos trabalho ao longo dos anos que 

tratam da previsibilidade deste recurso através de algoritmos de aprendizado de máquina, como 

a incidência das cargas de vento a partir da velocidade de vento em Ding et al. (2023) e ainda 

a melhora na eficiência operacional dos sistemas de geração de energia eólica pela previsão de 

sua geração em Sun et al. (2024). 

 

2.1.2 Recurso solar 

 

A energia solar tem se mostrado mais eficiente em sua aplicação devido às vantagens 

inerentes de sua captação, possui vantagens propícias a uma geração distribuída e localizada, o 
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que não exige alto custo, possui baixo impacto ambiental e possui a característica de capacidade 

de geração em locais remotos (Oliveira et al., 2023). 

A capilaridade deste tipo de recurso energético tem gerado trabalhos que se baseiam em 

acessos onde não há acesso e fornecimento de energia convencional, impulsionando políticas 

públicas que fomentam a e incentivam a produção de energia elétrica por fonte solar de modo 

remoto como se analisa em Ottavianelli et al. (2021). 

 

2.2 Modelos de aprendizado de máquina  

 

Os métodos de aprendizado de máquina ao longo do tempo têm se desenvolvido através 

da evolução dos algoritmos matemáticos com auxílio do processamento computacional. As 

aplicações ao mundo real são diversas, Em Saito et al. (2019) tem-se a importância do 

desenvolvimento de modelo de predição no diagnóstico de carcinoma hepático, já em 

Monkgonyane et al. (2019) é tratado o reconhecimento automático de fala baseado em 

algoritmo de aprendizado de máquina, a classificação de textos pelo método de vetor suporte 

(Kim et al., 2005; Burdisso et al., 2019) e ainda a detecção de fraude em transações financeiras 

(Dighe et al., 2018). 

 

2.2.1 Random Forest  

 

As chamadas árvores de decisão tratam de um dos algoritmos mais comuns e originários 

do Random Forest, um algoritmo desenvolvido por Breiman et al. (2001), e que é mais um dos 

algoritmos de aprendizado de máquina em que se compõe por várias árvores de decisão 

agrupadas e independentes e, portanto, não relacionadas e possui a vantagem de poder ser um 

método utilizado tanto em naturezas de classificação, assim como em regressões.  

A ideia por trás do Random Forest é sua vantagem em relação às árvores de decisão é a 

de que várias árvores de decisão não correlacionadas performam melhor do que uma só. A 

parametrização deste método se baseia em 3 fatores em que são considerados a abrangência do 

nó, a quantificação de árvores, assim como a quantidade de recursos considerados para 

exposição. 

O grau de aleatoriedade utilizado neste método possui maior resistência ao overfitting, 

frente ao de árvores de decisão, maior poder de decisão e variedade de análise, uma vez que 

pode ser utilizado em questões de classificação e regressão. A aleatoriedade devida a este 

método se baseia por este ser um modelo com bagging, uma estrutura que usa método ensemble, 
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por associar a individualidade de vários modelos, no caso as árvores de decisão, a uma 

abordagem de maior relevância, complexidade e precisão, consolidado nas florestas aleatórias. 

A importância do método ensemble é retratado em James et al. (2013). 

Em Lahouar et al. (2017) um estudo de previsão de geração de energia eólica utiliza 

uma abordagem com RF de quantis, aplicada a uma previsão com antecedência horária, no qual 

o conceito se baseia em ao invés de registrar um resultado médio em cada ramo da árvore, é 

retornada uma distribuição completa dos valores de resposta para cada entrada, onde os 

resultados demonstram a vantagem do RF frente a outros métodos clássicos, uma vez que se 

utilizam entradas exógenas (velocidade do vento e direção) e sua estabilidade frente a possíveis 

perturbações que possam ser originadas quando se utilizam entradas irrelevantes, uma das 

principais vantagens do modelo, que não necessita de ajustes ou otimizações. 

 

2.2.2 K-nearest neighbors 

 

O algoritmo de KNN é um dos métodos mais difundidos devido a facilidade de sua 

implementação e proposto por Fukunaga et al. (1975). Como classificador, a variável k se trata 

da quantidade de rótulos classificados a serem considerados nas proximidades de uma nova 

amostra. As métricas aplicadas a este algoritmo se resumem a distância das amostras e a 

variável k. A métrica de distância pode ser calculada por vários métodos, porém a distância 

euclidiana é a mais comumente utilizada. Já para o valor de k, este sensivelmente influencia no 

desemprenho da análise e deve objetivar-se sua escolha com base na melhor precisão, podendo-

se utilizar de otimização. 

Já para regressão, o método também é passível de aplicação, porém fazendo o uso da 

média das classes mais próximas e adquiridas através da parametrização da variável k. 

Em Pedro et al. (2018) utiliza-se o modelo KNN e gradient boosting (GB) para previsão 

de GHI e DNI por meio de aquisição de registro de dados a partir de piranômetro e imagens do 

céu. O modelo KNN, mesmo sendo um modelo mais simples, apresentou neste estudo 

apresentou melhor desempenho que GB quando se avaliou previsões probabilísticas. 

 

2.2.3 Support vector regression 

 

O SVR é um algoritmo de maior simplicidade e de execução relativamente 

adequada por utilizar um menor custo computacional quando comparado a outros métodos 

tradicionais. Sua origem remonta ao desenvolvimento do aprendizado estatístico (Vapnik, 
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1999) O método de baseia na busca de um hiperplano que pode ser encontrado em um espaço 

de N dimensões, sendo este N o número de recursos. 

O método pode ser aplicando tanto como classificador, quanto em modelos de regressão 

e utiliza-se da função kernel, que basicamente converte dados em dimensões superiores. Na 

classificação, que é a abordagem mais usual para este algoritmo, é se aplica um hiperplano e 

margens de tolerância. A margem é interpretada como sendo o menor distanciamento do 

hiperplano aos grupos classificadores. O hiperplano que melhor classificar os agrupamentos é 

tratado como o de melhor ajuste, portanto, o que apresenta maior margem possível. 

Em Dahmani et al. (2024) há o objetivo de aprimorar as capacidades preditivas de 

dois modelos robustos de máquinas de vetores de suporte, nomeadamente SSVM e BASVM 

(empilhamento de 30 ISVM). Esses modelos são projetados para a previsão precisa da radiação 

solar global horária com o uso de Support Vector Machine (SVM) para prever radiação média 

horária. Dados experimentais de Global Solar Radiation (GSR) foram comparados com o GSR 

calculado, e excelentes coeficientes de correlação (R²) foram encontrados (0,9913) durante a 

fase de testes. 

 

2.2.4 Elastic net 

 

O Elastic Net (Zou et al., 2005) é um algoritmo que faz o uso relacional entre a 

combinação dos modelos de penalização Ridge (Hoerl et al., 1970) e Lasso (Tibshirani et al., 

1996), para implementar uma regularização em grupos de preditores correlacionados. O 

comparativo entre as penalidades é tratado por meio de um parâmetro α, que vai de 0 a 1, 

realizando a mistura das duas penalidades, na função de perca se o parâmetro de retorno for 0, 

este se aproxima da aplicação penalidade ridge e se for de maior proximidade de 1, a função de 

penalidade mais se adequa ao lasso. 

Em Nikodinoska et al. (2022) é utilizado um método de Dynamic Elastic Net 

(DELNET), com validação cruzada e estimativa de janelas rolantes, no contexto de previsões 

de energias renováveis. Para irradiância solar as previsões obtidas atingiram melhoria de 13,4% 

em relação a média simples, enquanto para a previsão de velocidade do vento alcançou-se uma 

previsão 6,1% melhor. 

 

2.2.5 Windowing 
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O windowing é uma abordagem em que se agrupam os resultados de outros modelos de 

previsão. A diversidade dos modelos torna a análise de previsão rica e complexa, pois cada 

modelo possui pontos fortes e outros pontos fracos, no sentido de que a partir desta combinação 

os melhores resultados podem ser tratados e considerados para obter previsões mais precisas. 

 Para realizar essa combinação é necessário estimar em quais pontos determinados 

modelos específicos apresentam melhor desempenho. O windowing (Cerqueira et al., 2019) é 

uma abordagem de conjunto dinâmico, onde os pesos são calculados com base no desempenho 

de cada modelo individual, avaliado em uma janela de temporal referente a dados 

imediatamente anteriores. A dimensão desta janela é parametrizada pelo valor λ. Isso significa 

que os pesos de cada modelo são reavaliados a cada passo de tempo, e depois são classificados 

para catalogar apenas os melhores resultados de desempenho, gerando um modelo híbrido. 

 

2.2.6 Arbitrating 

 

O método arbitrating (Cerqueira et al., 2017) usa o método metalearning para aprender 

e prever os classificadores. Neste estudo, consideram-se os pesos baseados no desempenho de 

cada modelo para um determinado intervalo de tempo. A cada instante de simulação, o modelo 

mais confiável é selecionado e incluído no processo de predição. 

 

2.3 Métricas de avaliação das metodologias de previsão 

 

Em modelos de regressão é fundamental a avaliação de suas performances, tais como 

os utilizados neste estudo, que usa como objetivo a comparação direta entre a eficácia dos 

métodos para seleção de melhor desempenho e inserção em um modelo de ensemble dinâmico. 

As métricas de performance em que se avaliam regressões levam em conta o diferencial 

entre um valor que seja tido como real e seu equivalente previsto, onde 𝑦 se trata do valor real 

e 𝑦̂ é associado a resultados preditos, tal qual como descrito na Equação 1. 

𝑒 = 𝑦 − 𝑦̂ (1) 

 

Cada modelo possui vantagens e desvantagens que podem ser visualizadas através de 

métricas específicas de performance sendo, portanto, não ideal a interpretação de dados ligada 

a apenas uma métrica de performance para a avaliação de eficiência de um modelo (Kuhn, 

2018). 
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2.3.1 Coeficiente de determinação (R²) 

 

O coeficiente de determinação é uma métrica de avaliação de performance comummente 

medida em valor percentual que pode ser interpretado como uma porção do resultado dos dados 

adquiridos que podem ser explicados pelo modelo. Um valor de R² de 0,5, por exemplo, 

significa que o modelo pode explicar metade da variação do resultado. Apesar de existirem 

variadas equações para calcular esta métrica (Kvålseth, 1985), a sua versão mais simples resulta 

no coeficiente de determinação utilizando a correlação entre os valores observados e previstos. 

 

2.3.2 Raiz do erro quadrático médio (RMSE) 

Quando o resultado de um modelo é um número, o método mais comum para 

caracterizar as capacidades preditivas de um modelo é usar a raiz do erro quadrático médio 

(RMSE). Esta métrica é determinada a partir de função dos resíduos gerados pelo modelo, uma 

interpretação que pode ser dada pela subtração entre os resultados observados as previsões do 

modelo. 

O RMSE é calculado a partir da raiz do erro quadrático médio MSE. O valor é 

interpretado como sendo a distância dos resíduos a partir do zero ou como a distância média 

entre os valores observados e o resultado das previsões do modelo. O RMSE é uma métrica que 

tem se mostrado como de maior preferência quando comparada ao MSE, por mais que as duas 

sejam populares por sua relevância em publicações de resultados estatísticos (Hyndman et al., 

1985). 

 

2.3.3 Erro absoluto médio (MAE) 

 

O erro absoluto médio é uma das métricas que possui seu foco na interpretação do 

desempenho a partir da média da diferença absoluta entre valores previstos e os de observação. 

Enquanto ao se utilizar a métrica RMSE, seus os erros são elevados ao quadrado antes mesmo 

do cálculo de sua média, gerando maior sensibilidade, por exemplo, a presença de outliers, já 

na métrica MAE a sensibilidade a este tipo de erros de maior relevância não é tão presente. Isto 

significa que havendo presença de outliers presente nos dados, este terá maior influência no 

aumento de RMSE, uma vez que este tem a característica da penalização de erros de maior 

magnitude. 
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Uma boa estratégia na avaliação do erro é a utilização em conjunto da análise de RMSE 

e MAE para que se verifiquem os casos em que haja uma grande discrepância ou crescimento 

do RMSE frente ao MAE, demonstrando mais uma vez que as métricas devem ser 

complementares e não analisadas individualmente (Willmott; Matsuura, 2005) 

 

2.3.4 Erro percentual absoluto médio (MAPE) 

 

O MAPE se trata de um erro percentual absoluto médio, sendo uma medição relativa a 

partir de valores absolutos, não sendo, portanto, levados em conta o contrabalanceamento de 

valores positivos e negativos, de modo a comparação da precisão entre métodos que usam séries 

temporais. 

Essa métrica é difundida por ser intuitiva quando se fazem avaliações em termos de 

erros relativos. Sua utilização é muito relevante, por exemplo, em finanças onde em valores 

relativos se medem ganhos e perdas (De Myttenaere et al., 2016). 

3 METODOLOGIA 

Inicialmente, foram adquiridos dados de velocidade do vento e irradiância solar e 

determinados os intervalos para os conjuntos de teste e treinamento. Para os dados de 

velocidade do vento e irradiância solar, num período de medição de 2007 a 2010, os primeiros 

três anos foram utilizados como conjunto de dados de treinamento e o último ano como 

conjunto de testes. 

De modo a permitir a avaliação do desempenho dos modelos de previsão testados, assim 

como dos métodos de ensemble dinâmico, este estudo desenvolveu um código computacional 

em Python para avaliar os valores de saída obtidos pelos conhecidos métodos de previsão de 

aprendizado de máquina: Random forest (RF), k-nearest neighbours (kNN), support vector 

regression (SVR) e elastic net (EN). Para cada um dos métodos foram avaliados os melhores 

parâmetros de desempenho (menor raiz do erro quadrático médio (RMSE)). 

Logo após a etapa de aquisição e determinação dos parâmetros ótimos para cada um dos 

modelos, foram executados os métodos de windowing e arbitrating de conjuntos dinâmicos, 

dos quais também foram obtidos valores de métricas de desempenho: coeficiente de 

determinação (R2), raiz do erro quadrático médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e erro 

percentual médio absoluto (MAPE). Esses valores foram comparados para avaliar a eficiência 

dos métodos de conjunto dinâmico em comparação com outros modelos independentes. 
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Também foi avaliada a variação do parâmetro lambda para windowing, que é o comprimento 

utilizado para a extensão dos valores considerados na previsão dos dados. 

A metodologia utilizada pode ser visualizada na Figura 1. No pré-processamento dos 

dados, foi aplicada uma abordagem recursiva de valores médios defasados para séries temporais 

kt e ν: esta característica é dada pelo vetor L(t) com componentes calculados através da Equação 

2. 

Figura 1 - Fluxograma de dados para a metodologia aplicada 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

3.1 Aquisição de Dados 

 

Neste trabalho foram utilizados dois tipos de dados para a realização da análise, os quais 

foram adquiridos em estações solarimétricas e anemométricas localizadas em Petrolina – PE. 

Os dados foram recolhidos a partir da rede SONDA (Sistema de Organização de Dados 

Ambientais) (INPE, 2012) que foi uma colaboração conjunta entre diversas instituições e foi 

criada para a implementação de infraestruturas físicas e de recursos humanos, visando levantar 

e melhorar a base de dados de energia solar e recursos de energia eólica no Brasil. 

O tempo de amostragem utilizado neste estudo foi de 10 minutos, e a duração da coleta 

de dados foi de janeiro de 2007 a dezembro de 2010. As informações detalhadas sobre os dados 
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da estação solarimétrica e anemométrica são mostradas na Tabela 1, onde IM (min) é o 

“intervalo de medição” e a duração da coleta de dados é apresentada como PM, “período 

medido”. Sua localização no mapa é mostrada na Figura 2. 

 

Figura 2 - Mapa do Nordeste do Brasil. O local de medição de Petrolina está em destaque (Google, 

2023) 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 
Tabela 1 - Coordenadas geográficas, altitude em relação ao nível do mar, intervalos de medição e 

períodos de medição dos dados foram coletados na estação Petrolina. IM e PM significam, 

respectivamente, “intervalo de medição” e “período de medição”. 

Tipo Lat. (◦) Long. (◦) Alt. (m) IM (min) PM 

Anemométrica 

09° 04′ 08″ S 40° 19′ 11″ O 387 10 

01/01/2007 a 12/12/2010 

Solarimétrica 01/01/2010 a 12/12/2010 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

A região de Petrolina é classificada como zona climática BSh Koppen (Peel et al., 2007). 

Existem diferenças consideráveis no ciclo anual entre a radiação solar e o vento. A velocidade 

média do vento e a irradiância solar em Petrolina sofrem variações sazonais significativas ao 

longo do seu ciclo anual. O intervalo mais ventoso do ano ocorre de maio a novembro, com 

velocidades médias de vento acima de 5,4 m/s. O mês com ventos mais fortes é agosto, com 

velocidade média horária do vento de 6,7 m/s. O período com menor volume de ventos do ano 
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é de novembro a maio. O mês com ventos mais calmos é março, com velocidade média horária 

de 4,1 m/s. 

O período de maior radiação solar do ano é de setembro a novembro, com média diária 

superior a 7,2 kWh/m2, sendo outubro o pico com média de 7,5 kWh/m2. O período com menor 

radiação solar do ano é de maio a julho, com média diária de 6,1 kWh/m2, sendo junho o mês 

com menor radiação solar, com média de 5,7 kWh/m2. 

 

3.1.1 Dados de velocidade do vento 

 

A velocidade do vento foi obtida em m/s a partir de uma estação meteorológica, que 

possui sensores anemométricos nas altitudes de 25 m e 50 m do solo. A altitude mais alta foi 

escolhida para este estudo, tanto para reduzir os efeitos do terreno quanto para estar mais 

próxima das altitudes atualmente praticadas para turbinas eólicas (Landberg et al., 2003)  

 

3.1.2 Dados de irradiância solar 

 

Os dados de irradiância horizontal global (GHI) adquiridos da estação solarimétrica 

foram utilizados neste estudo, e o coeficiente de céu claro foi considerado, a fim de remover a 

dependência da massa de ar nos valores de irradiância que atingem os sensores (KASTEN et 

al., 1980), através da utilização do fator céu claro (Ics) (Ineichen et al., 2022) utilizando o 

modelo de ajuste polinomial (Marquez et al., 2013) . O trabalho (Rocha et al., 2022)  obteve 

resultados promissores no mesmo banco de dados usando dois modelos de estimativa de 

aprendizado de máquina para (GHI). 

Para obter dados de irradiância independentes das variações da massa de ar, utilizou-se 

kt, que é definido pela razão entre o valor de irradiância horizontal global (GHI) (I) e a 

irradiância de céu claro (Ics), conforme mostrado na Equação (1). 

 

𝑘𝑡 =
𝐼

𝐼𝑐𝑠
 (2) 

 

3.2 Modelos de previsão de aprendizado de máquina e parâmetros de métodos de 

ensemble dinâmico 
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Na etapa de treinamento dos dados, foi utilizado o GridSearch com validação cruzada 

de 5 vezes. Os parâmetros de busca são mostrados na Tabela 2. 

Tabela 2 - Parâmetros de pesquisa e valores de grid aplicados aos métodos testados. 

Método Parâmetro Grid Values 

RF maxdepth [2, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 21, 35] 

KNN nearest neighbours k 1 ≤ k ≤ 50, k integer 

SVR 
penalty term C [0.1, 1, 10, 100, 1000] 

coefficient λ [1, 0.1. 0.01, 0.001, 0.0001] 

EN regularization term λ  [1, 0.1. 0.01, 0.001, 0.0001] 

Windowing λ [1, 3, 6, 12, 25, 50, 100] 

Arbitrating * 

*: Devido à utilização de uma metodologia meta-heurística, o parâmetro inicial não foi necessário. 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

3.3 Critério comparativo por métricas de performance 

 

Como o objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho de métodos de conjuntos 

dinâmicos em relação a outros métodos, métricas de desempenho tiveram que ser determinadas 

para permitir isso. As métricas utilizadas foram as das Equações (3)–(6). 

 

• Coeficiente de determinação (R2) 

𝑅² = 1 −  
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)²𝑁

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̅)²𝑁
𝑖=1

 (2) 

• Raiz do erro quadrático médio (RMSE) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑
(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)²

𝑛

𝑁

𝑖=1

 (3) 

• Erro médio absoluto (MAE) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑|𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖|

𝑁

𝑖=1

 (4) 

• Erro percentual médio absoluto (MAPE) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂

𝑦𝑖
|

𝑛

𝑖=1

 (5) 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Esta seção discute os resultados gerados neste trabalho. Ele se concentra na análise de 

métricas de eficiência para os métodos de aprendizado de máquina empregados. Esta análise 

determina quais métodos/parâmetros obtêm o melhor desempenho na aplicação dos dados de 

velocidade do vento e irradiância solar. 

 

4.1 Previsões de velocidade de vento 

 

Durante a busca pelos métodos de melhor desempenho, os parâmetros otimizados para 

cada um dos métodos testados precisaram ser identificados. Isso permitiu a elaboração do 

conjunto dinâmico, que foi construído a partir da fusão dos resultados de melhor desempenho 

em cada etapa de tempo e para todos os métodos em questão. Os parâmetros ótimos encontrados 

para cada um dos horizontes temporais são apresentados na Tabela 3. 

Tabela 3 - Melhores parâmetros para cada método de aprendizado de máquina. 

Método Parâmetro t+10 t+20 t+30 t+60 

RF 
best_max_depth 7 7 7 7 

best_n_estimators 20 20 20 20 

KNN best_n_neighbors 49 49 49 49 

SVR 
best_ C 1 1 1 1 

best_epsilon 0,1 0,1 1 0,1 

EN best_l1_ratio 1 1 1 1 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

As avaliações de eficiência para cada um dos métodos de previsão foram baseadas em 

avaliações de métricas de desempenho para cada horizonte temporal em estudo (t+10, t+20, 

t+30 e t+60). Inicialmente, para todos os horizontes temporais, o windowing provou ser o 

método mais eficiente. Em seguida, foi realizada uma avaliação de ajuste fino com base na 

variação do parâmetro de windowing para avaliar sua influência no desempenho. A 

predominância de melhor desempenho para windowing em todos os horizontes de tempo e suas 

comparações pode ser observada na Tabela 4 e na Figura 3. 

Elastic net é um modelo de regressão linear penalizado que é uma combinação de 

regressão Ridge e LASSO em um único algoritmo e usa best_l1_ratio como parâmetro de 

penalidade durante a etapa de treinamento, sendo 0 para Ridge e 1 valor para regressão LASSO. 

Na Tabela 3, o parâmetro obteve o valor 1, o que significa que a regressão LASSO foi utilizada 

em sua totalidade. 
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Tabela 4 - Comparação dos valores de RMSE (m/s), utilizando diferentes métodos para diferentes 

horizontes de tempo e windowing da variação dos parâmetros λ. Os melhores resultados para cada horizonte 

temporal estão em negrito. 

Horizonte de 

Tempo 
λ RF KNN SVR EN Windowing Arbitrating 

t+10 min 

1 

0,694 0,710 0,693 0,698 

0,692 

0,694 

3 0,691 

6 0,691 

12 0,690 

19 0,690 

25 0,690 

50 0,692 

74 0,694 

100 0,694 

t+20 min 

1 

0,883 0,893 0,883 0,885 

0,868 

0,883 

3 0,873 

6 0,875 

12 0,876 

25 0,878 

50 0,878 

100 0,879 

t+30 min 

1 

0,994 0,998 0,991 0,996 

0,974 

0,990 

3 0,980 

6 0,983 

12 0,985 

25 0,987 

50 0,988 

100 0,989 

t+60 min 

1 

1,180 1,195 1,177 1,182 

1,151 

1,181 

3 1,156 

6 1,161 

12 1,166 

25 1,169 

50 1,172 

100 1,174 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Figura 3 - Influência da variação do parâmetro λ de windowing no RMSE para diferentes horizontes de 

tempo na análise de dados de velocidade do vento para todos os horizontes de tempo estudados. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 



34 

 

Assim como na avaliação por meio do RMSE, também foram avaliados os valores de 

R2, MAE e MAPE. Uma vez encontrado o melhor desempenho para o método windowing, foi 

realizada uma análise aprofundada com base na variação do seu parâmetro λ  para avaliar a 

influência no seu desempenho interno. Como o horizonte temporal que apresentou melhor 

desempenho foi t+10, este foi o foco da análise, conforme mostram as Figuras 4–7. Os dados 

detalhados para todos os horizontes são apresentados nas Tabelas 5–7. 

Figura 4 - A influência do parâmetro λ de windowing no valor RMSE para o horizonte de tempo 

t+10 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Tabela 5 - Comparação dos valores do MAE (m/s), utilizando diferentes métodos em diferentes 

horizontes de tempo e windowing da variação do parâmetro λ. Os melhores resultados para cada horizonte 

temporal estão em negrito. 

Horizonte de 

Tempo 
λ RF KNN SVR EN Windowing Arbitrating 

t+10 min 

1 

0,515 0,532 0,514 0,518 

0,513 

0,517 

3 0,513 

6 0,513 

12 0,512 

19 0,512 

25 0,513 

50 0,514 

74 0,515 

100 0,516 

t+20 min 

1 

0,658 0,668 0,660 0,659 

0,646 

0,659 

3 0,651 

6 0,653 

12 0,654 

25 0,655 

50 0,656 

100 0,656 

t+30 min 

1 

0,742 0,747 0,741 0,743 

0,725 

0,740 

3 0,731 

6 0,734 

12 0,736 

25 0,737 
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50 0,738 

100 0,739 

t+60 min 

1 

0,894 0,907 0,891 0,895 

0,867 

0,895 

3 0,872 

6 0,878 

12 0,883 

25 0,885 

50 0,888 

100 0,889 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Figura 5 - Influência do parâmetro λ de windowing no valor MAE para o horizonte de tempo t+10. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Tabela 6: Comparação dos valores de R² (m/s), utilizando diferentes métodos em diferentes horizontes 

de tempo e da variação do parâmetro λ de windowing. Os melhores resultados para cada horizonte de tempo 

estão em negrito 

Horizonte de 

Tempo 
λ RF KNN SVR EN Windowing Arbitrating 

        

t+10 min 

1 

0,842 0,835 0,842 0,840 

0,843 

0,842 

3 0,843 

6 0,844 

12 0,844 

19 0,844 

25 0,844 

50 0,843 

74 0,842 

100 0,842 

t+20 min 

1 

0,745 0,739 0,744 0,743 

0,753 

0,745 

3 0,750 

6 0,749 

12 0,748 

25 0,748 

50 0,747 

100 0,747 

t+30 min 

1 

0,676 0,674 0,679 0,675 

0,689 

0,679 

3 0,686 

6 0,684 

12 0,682 

25 0,681 
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50 0,681 

100 0,680 

t+60 min 

1 

0,544 0,533 0,546 0,542 

0,566 

0,543 

3 0,563 

6 0,559 

12 0,555 

25 0,552 

50 0,550 

100 0,549 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 
Figura 6 - Influência do parâmetro λ de windowing no valor R² para o horizonte de tempo t+10. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Tabela 7 - Comparação dos valores de MAPE (m/s), utilizando diferentes métodos em diferentes 

horizontes de tempo e da variação do parâmetro λ de windowing. Os melhores resultados para cada horizonte de 

tempo estão em negrito 

Horizonte de 

Tempo 
λ RF KNN SVR EN Windowing Arbitrating 

t+10 min 

1 

0,212 0,253 0,202 0,218 

0,210 

0,216 

3 0,211 

6 0,210 

12 0,210 

19 0,210 

25 0,210 

50 0,211 

74 0,212 

100 0,212 

t+20 min 

1 

0,315 0,338 0,341 0,312 

0,312 

0,325 

3 0,315 

6 0,316 

12 0,317 

25 0,319 

50 0,319 

100 0,321 

t+30 min 

1 

0,380 0,397 0,375 0,370 

0,367 

0,384 

3 0,369 

6 0,372 

12 0,372 

25 0,373 
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50 0,373 

100 0,375 

t+60 min 

1 

0,523 0,535 0,517 0,512 

0,505 

0,524 

3 0,507 

6 0,511 

12 0,512 

25 0,514 

50 0,515 

100 0,518 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 
Figura 7 - Influência do parâmetro λ de windowing no valor MAPE para o horizonte de tempo t+10. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Figura 8 - Efeito da variação do parâmetro λ no desempenho do método windowing. O resultado SVR é 

mostrado para referência. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Quando se verificou a influência do parâmetro λ no desempenho do método de 

windowing, constatou-se a partir de λ = 74 que ele não é mais o método mais eficiente, e o SVR 
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passa a ser o melhor, devido ao seu menor valor de RMSE. É importante destacar que o melhor 

valor de desempenho para o método de windowing, que é o melhor desempenho geral, foi 

encontrado para λ = 19. A comparação de desempenho entre os dois métodos pode ser vista na 

Figura 8. 

 

4.2 Previsões de irradiância 

 

Durante a busca pelos métodos de melhor desempenho, os parâmetros otimizados de 

cada um desses métodos precisaram ser conhecidos para permitir a elaboração do conjunto 

dinâmico, que é construído a partir da fusão dos resultados de melhor desempenho em cada 

instante e para cada uma das abordagens em questão. Os parâmetros ótimos para cada horizonte 

temporal são apresentados na Tabela 8. 

Tabela 8 - Melhores parâmetros para cada método de aprendizado de máquina. 

Método Parâmetro t+10 t+20 t+30 t+60 

RF 
best_max_depth 5 5 5 5 

best_n_estimators 20 20 20 20 

KNN best_n_neighbors 37 37 49 48 

SVR 
best_ C 0,1 0,1 0,1 0,1 

best_epsilon 0,1 0,1 0,1 0,1 

EN best_l1_ratio  1 1 1 1 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

A avaliação da eficiência de cada um dos métodos de previsão da irradiância solar foi 

baseada em métricas de desempenho para cada horizonte temporal em estudo (t+10, t+20, t+30 

e t+60). Novamente, o windowing mostrou-se o método mais eficiente para todos os horizontes 

de tempo, sendo o melhor método encontrado para o horizonte de tempo t+10, tendo o menor 

valor de RMSE, utilizando suas parametrizações com λ = 50 inicialmente. Em seguida, foi 

realizado um ajuste fino com base na variação do parâmetro de windowing para avaliar sua 

influência no desempenho. A predominância de melhor desempenho para windowing em todos 

os horizontes de tempo e suas comparações podem ser observadas na Tabela 9 e na Figura 9. 

Tabela 9 - Comparação dos valores de RMSE (W/m²), utilizando diferentes Métodos em diferentes 

horizontes de tempo variando o parâmetro λ de windowing. Os melhores resultados para cada Horizonte de 

Tempo estão em negrito. 

Horizonte de 

Tempo 
λ RF KNN SVR Elastic Net Windowing Arbitrating 

t+10 min 

1 

75,020 75,260 74,190 74,980 

72,731 

74,010 

3 72,932 

6 73,293 

12 73,210 

25 73,246 

50 73,480 

100 73,693 

t+20 min 1 90,940 83,500 84,450 84,530 80,070 83,190 
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3 80,630 

6 81,190 

12 81,870 

25 82,560 

50 82,110 

100 82,570 

t+30 min 

1 

90,150 90,500 91,490 93,490 

86,250 

89,700 

3 87,000 

6 87,750 

12 88,330 

25 88,950 

50 88,700 

100 89,010 

t+60 min 

1 

112,050 112,130 112,760 118,080 

105,510 

111,130 

3 106,620 

6 107,760 

12 108,890 

25 109,320 

50 110,120 

100 110,300 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Figura 9 - A influência da variação do parâmetro λ de windowing Parâmetro no RMSE para todos os 

horizontes de tempo estudados na análise de dados de irradiância solar. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Assim como na avaliação pelo RMSE, também foram analisados os valores de R2, MAE 

e MAPE. Depois de encontrado o melhor desempenho para o método de windowing, foi 

realizada uma análise aprofundada com base na variação do seu parâmetro λ para avaliar a 

influência no desempenho interno. Como o horizonte temporal que apresentou melhor 

desempenho foi t+10, este foi o foco da análise, conforme mostram as Figuras 9–12. Os dados 

detalhados para todos os horizontes de tempo testados são mostrados nas Tabelas 10–12. 
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Figura 10 - Influência do parâmetro λ de windowing no valor de RMSE no horizonte de tempo t+10. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Tabela 10 - Comparação dos valores de R² (W/m²), utilizando diferentes métodos em diferentes 

horizontes de tempo variando o parâmetro λ de windowing. Os melhores resultados para cada horizonte de tempo 

estão em negrito. 

Horizonte de 

Tempo 
λ RF KNN SVR Elastic Net Windowing Arbitrating 

t+10 min 

1 

0,920 0,920 0,920 0,920 

0,921 

0,920 

3 0,921 

6 0,920 

12 0,920 

25 0,920 

50 0,920 

100 0,919 

t+20 min 

1 

0,880 0,900 0,900 0,900 

0,910 

0,900 

3 0,910 

6 0,900 

12 0,900 

25 0,900 

50 0,900 

100 0,900 

t+30 min 

1 

0,880 0,880 0,880 0,870 

0,890 

0,880 

3 0,890 

6 0,890 

12 0,890 

25 0,890 

50 0,880 

100 0,890 

t+60 min 

1 

0,830 0,830 0,820 0,512 

0,850 

0,830 

3 0,840 

6 0,840 

12 0,840 

25 0,830 

50 0,830 

100 0,830 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 11 - Influência da variação do parâmetro λ de windowing no valor de R² no horizonte de tempo 

t+10. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Tabela 11 - Comparação dos valores de MAE (W/m²), utilizando diferentes métodos em diferentes 

horizontes de tempo variando o parâmetro λ de windowing. Os melhores resultados para cada horizonte de tempo 

estão em negrito. 

Horizonte de 

Tempo 
λ RF KNN SVR Elastic Net Windowing Arbitrating 

t+10 min 

1 

48,290 48,470 44,160 49,310 

72,731 

46,240 

3 44,523 

6 45,007 

12 45,277 

25 45,679 

50 45,791 

100 46,166 

t+20 min 

1 

65,190 55,630 59,670 58,860 

52,530 

56,200 

3 53,310 

6 54,120 

12 55,270 

25 56,880 

50 55,590 

100 56,790 

t+30 min 

1 

62,090 61,580 64,770 67,130 

58,140 

60,910 

3 59,020 

6 59,910 

12 60,850 

25 61,340 

50 61,840 

100 61,510 

t+60 min 

1 

81,280 79,840 81,440 89,070 

74,590 

79,800 

3 75,920 

6 77,110 

12 78,470 

25 79,080 

50 79,480 

100 79,630 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 12 - Influência da variação do parâmetro λ de windowing no valor de MAE no horizonte de 

tempo t+10. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Tabela 12 - Comparação dos valores de MAPE (W/m²), utilizando diferentes métodos em diferentes 

horizontes de tempo variando o parâmetro λ de windowing. Os melhores resultados para cada horizonte de tempo 

estão em negrito. 

Horizonte de 

Tempo 
λ RF KNN SVR Elastic Net Windowing Arbitrating 

t+10 min 

1 

0,220 0,240 0,210 0,230 

0,207 

0,220 

3 0,210 

6 0,212 

12 0,213 

25 0,214 

50 0,215 

100 0,216 

t+20 min 

1 

0,320 0,280 0,280 0,270 

0,250 

0,270 

3 0,250 

6 0,260 

12 0,260 

25 0,270 

50 0,260 

100 0,270 

t+30 min 

1 

0,290 0,300 0,290 0,330 

0,270 

0,290 

3 0,280 

6 0,280 

12 0,280 

25 0,290 

50 0,290 

100 0,290 

t+60 min 

1 

0,340 0,350 0,340 0,547 

0,320 

0,340 

3 0,320 

6 0,330 

12 0,330 

25 0,340 

50 0,340 
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100 0,340 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Figura 13 - Influência da variação do parâmetro λ de windowing no valor de MAPE no horizonte de 

tempo t+10. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Alguns autores aplicaram Elastic Net em combinações variantes no tempo (Nikodinoska 

et al., 2022), usando RMSE como métrica de desempenho. Descobriram que, para as previsões 

fotovoltaicas, obtiveram previsões 13,4% mais precisas do que a média simples e para a 

previsão do vento, obteve previsões 6,1% melhores. Em Carneiro (2022), foi estudado um 

método ensemble que utilizou MAPE como métrica comparativa de eficiência para dados de 

velocidade do vento com valor de 9,345%, e solar com 7,186%, que se mostrou o mais eficiente. 

Neste estudo foram obtidas melhorias de desempenho para o método mais eficiente 

(windowing) em comparação ao segundo mais eficiente para velocidade do vento de 0,56% e, 

para irradiância solar, 1,86%. 

 

4.3 Comparação de resultados com a literatura 

 

O desempenho da abordagem de windowing foi comparado com outros modelos de 

previsão de vento encontrados na literatura. É importante ressaltar que uma comparação direta 

entre diferentes modelos preditivos não é uma tarefa fácil, uma vez que cada abordagem 

aplicada possui seus próprios objetivos, hiperparâmetros e dados de entrada (Santos et al., 2023) 

Para facilitar a comparação com os resultados encontrados na literatura, a Tabela 13 compila 

os resultados apresentados anteriormente para o modelo de windowing proposto. Os resultados 
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encontrados na literatura para previsão da velocidade do vento são compilados e apresentados 

na Tabela 14, onde RMSE e MAE estão em m/s. 

Tabela 13 - Compilação dos resultados obtidos pelo método windowing em diferentes horizontes de 

tempo. 

Métrica Horizonte de Tempo Velocidade do Vento GHI 

RMSE 

t+10 0,690 m/s 72,731 W/m2 

t+20 0,868 m/s 80,076 W/m2 

t+30 0,974 m/s 86,254 W/m2 

t+60 1,151 m/s 105,511 W/m2 

nRMSE 

t+10 0,098 0,073 

t+20 0,124 0,080 

t+30 0,139 0,086 

t+60 0,164 0,106 

R2 

t+10 0,844m/s 0,921 W/m2 

t+20 0,753 m/s 0,911 W/m2 

t+30 0,689 m/s 0,894 W/m2 

t+60 0,566 m/s 0,853 W/m2 

MAE 

t+10 0,512 m/s 44,523 W/m2 

t+20 0,646 m/s 52,532 W/m2 

t+30 0,725 m/s 58,141 W/m2 

t+60 0,867 m/s 74,592 W/m2 

MAPE 

t+10 0,210 m/s 0,207 W/m2 

t+20 0,312 m/s 0,253 W/m2 

t+30 0,367 m/s 0,271 W/m2 

t+60 0,505 m/s 0,324 W/m2 

Fonte: Elaborada pelo autor 

Tabela 14 - Compilação de resultados da literatura para previsão da velocidade do vento. 

Modelo Valor da métrica Autor 

GNN SAGE GAT 

RMSE 

0.638 for t+60 forecasting horizon 

MAE 

0.458 for t+60 forecasting horizon 

Oliveira Santos et al. 

(2023) 

ED-HGNDO-BiLSTM 

RMSE 

0.696 average for t+10 forecasting 

horizon 

1.445 average for t+60 forecasting 

horizon 

MAE 

0.717 average for t+10 forecasting 

horizon 

0.953 average for t+60 forecasting 

horizon 

MAPE 

0.590 average for t+10 forecasting 

horizon 

9.769 average for t+60 forecasting 

horizon 

Neshat et al. (2021) 

Statistical model for wind 

speed forecasting 

RMSE 

1.090 for t+60 forecasting horizon 
Dowell et al. (2014) 

Hybrid wind speed 

forecasting model using 

area division (DAD) 

Method and a deep learning 

neural network 

RMSE 

0.291 average for t+10 forecasting 

horizon 

0.355 average for t+30 forecasting 

horizon 

0.426 average for t+60 forecasting 

horizon 

Liu et al. (2021) 
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MAE 

0.221 average for t+10 forecasting 

horizon 

0.293 average for t+30 forecasting 

horizon 

0.364 average for t+60 forecasting 

horizon 

Hybrid model CNN-LSTM 

RMSE 

0.547 for t+10 forecasting horizon 

0.802 for t+20 forecasting horizon 

0.895 for t+30 forecasting horizon 

1.114 for t+60 forecasting horizon 

MAPE 

4.385 for t+10 forecasting horizon 

6.023 for t+20 forecasting horizon 

7.510 for t+30 forecasting horizon 

11.127 for t+60 forecasting horizon 

Zhu et al. (2020) 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Analisando os resultados para referência (Santos et al., 2023), nos quais a velocidade 

do vento foi prevista na Holanda usando uma abordagem de conjunto mesclando teoria de 

grafos e aprendizado profundo baseado em atenção, podemos observar que o modelo 

windowing proposto não é capaz de superar os resultados nem para RMSE nem MAE para o 

horizonte de previsão t+60. A diferença acentuada entre esses dois modelos pode ser explicada 

porque o modelo GNN SAGE GAT, sendo desenvolvido para lidar com estruturas de dados 

semelhantes a grafos, se destaca na recuperação de relações espaço-temporais complexas 

subjacentes ao conjunto de dados, melhorando drasticamente sua capacidade de previsão 

quando comparado com outros modelos de Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL). 

Em Neshat et al. (2021), os autores propuseram uma previsão de vento para um local na 

Suécia, com um modelo baseado em uma rede neural recorrente bidirecional, uma técnica de 

decomposição hierárquica e um algoritmo de otimização. Quando comparado com os seus 

resultados, o modelo de windowing proposto neste artigo oferece uma melhoria em relação aos 

resultados de referência para o horizonte de previsão t+10 em 1% e em 20% para t+60. Quando 

analisados MAE e MAPE, o windowing indica melhoria em relação a essas métricas para t+10 

e t+60, aumentando em 28% o valor do MAE para t+10 e 9% para t+60. Em relação ao MAPE, 

a melhoria é de 64% para t+10 e 95% para t+60. 

No trabalho de Liu (2021), outro modelo preditivo baseado em aprendizagem profunda 

foi proposto. Eles usaram uma abordagem híbrida composta por divisão de área de dados para 

extrair informações históricas da velocidade do vento e uma camada LSTM otimizada por meio 

de um algoritmo genético para processar o aspecto temporal do conjunto de dados para prever 

a velocidade do vento no Japão. Comparado com esta referência, o modelo windowing não 

apresentou melhorias na previsão da velocidade do vento. Contudo, a abordagem de windowing 
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oferece previsões competitivas para as janelas de tempo avaliadas, sendo da mesma ordem de 

grandeza das da referência. 

No trabalho de Zhu (2020) os autores propuseram o emprego de outra arquitetura híbrida 

de previsão composta por modelos de aprendizagem profunda CNN e LSTM para estimativa 

da velocidade do vento nos EUA. Seus resultados, quando comparados com a metodologia de 

windowing, são muito semelhantes para todos os horizontes de previsão, mostrando que tanto 

o windowing quanto o CNN-LSTM oferecem bons resultados para estimativa da velocidade do 

vento para esses intervalos de tempo. 

Em Dowell (2014), foi proposto um modelo estatístico para estimativa dos valores 

futuros da velocidade do vento na Holanda. Para o horizonte temporal t+60 disponível, observa-

se que, mais uma vez, as velocidades do vento previstas para os modelos de referência e de 

windowing propostos são muito semelhantes, sugerindo ambos os modelos como ferramentas 

valiosas para a previsão da velocidade do vento. Para a previsão do GHI, os resultados 

encontrados na literatura são apresentados na Tabela 15. 

 

Tabela 15 - Compilação de resultados para previsão de irradiação global horizontal (GHI) 

Modelo Valor da métrica Autor 

CNN-1D 

RMSE (R2) 

36.24 (0.98) for t+10 forecasting horizon 

39.00 (0.98) for t+20 forecasting horizon 

38.46 (0.98) for t+30 forecasting horizon 

Marinho et al. (2023) 

MEMD-PCA-GRU 
RMSE (R2) 

31.92 (0.99) for t+60 forecasting horizon 
Gupta e Singh (2023) 

Physical-based forecasting 

model 

RMSE 

75.91 for t+30 forecasting horizon 

89.81 for t+60 forecasting horizon 

MAE 

48.85 for t+30 forecasting horizon 

57.01 for t+60 forecasting horizon 

Yang et al. (2022) 

Physical-based forecasting 

model 

RMSE 

114.06 for t+60 forecasting horizon 
Kallio-Meyers et al. (2020) 

Deep learning transformer-

based forecasting model 

MAE 

34.21 for t+10 forecasting horizon 

43.64 for t+20 forecasting horizon 

49.53 for t+30 forecasting horizon 

Liu et al. (2023) 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

No trabalho de Marinho (2023), um modelo autônomo de aprendizagem profunda CNN 

foi aplicado para estimar valores futuros de GHI nos EUA. Comparando os resultados de 

previsão do GHI obtidos via windowing com esta referência, observa-se que o modelo proposto 

não foi capaz de fornecer desempenho de previsão superior. No entanto, os resultados do 

windowing ainda são competitivos, uma vez que ambas as abordagens conseguiram atingir 
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valores elevados de coeficiente de determinação para todos os horizontes de previsão avaliados, 

com uma ligeira vantagem para o modelo de aprendizagem profunda. 

Em Gupta e Singh (2023), os autores combinaram a análise Principal Component 

Analysis (PCA) com a decomposição do Multivariate Empirical Mode Decomposition 

(MEMD) e Gated Recurrent Unit  (GRU) para prever o GHI na Índia. Em sua metodologia, o 

PCA extraiu as características mais relevantes do conjunto de dados após ele ter sido filtrado 

por meio do algoritmo MEMD. Por último, a irradiância futura foi estimada através do modelo 

de aprendizagem profunda do GRU. Comparado com a sua abordagem, o modelo de windowing 

não conseguiu melhorar a previsão do GHI dentro de uma janela de tempo t+60. Além disso, o 

modelo de referência MEMD-PCA-GRU forneceu um valor R2 elevado de 99%, mostrando 

desempenho claramente superior ao modelo de conjunto proposto. Quando o presente modelo 

é comparado com os modelos de previsão de base física propostos em Yang e Gao (2022) e 

Kallio-Myers (2020), pode-se concluir que o windowing pode alcançar resultados semelhantes 

para horizontes temporais de t+30 e t+60. 

Em Yang e Gao (2022), os autores usaram o método FY-4A-Heliosat de imagens de 

satélite para estimar o GHI na China. Embora o modelo de windowing não tenha conseguido 

melhorar a previsão do GHI para as janelas de tempo t+30 e t+60, o modelo proposto foi capaz 

de retornar resultados relevantes para estimativa de irradiância em ambos os casos. 

O segundo modelo de base física proposto em Kallio-Myers (2020) foi aplicado para 

estimar o GHI na Finlândia. Em sua metodologia, o método Heliosat é novamente empregado, 

juntamente com dados meteorológicos geoestacionários de imagens de satélite. Em comparação 

com a abordagem proposta, o modelo de windowing pode melhorar a previsão do GHI para 

t+60 em 8%, proporcionando um avanço significativo na estimativa de irradiância. Em Liu e 

Zang (2023), os autores usaram a arquitetura de aprendizagem profunda de transformadores de 

última geração juntamente com imagens do céu (Vaswani et al., 2017) para estimativa de GHI 

nos EUA. Analisando seus resultados e os fornecidos pelo método de windowing, observa-se 

que o modelo baseado em transformador atinge os melhores valores de previsão de GHI para 

RMSE em todas as janelas de tempo avaliadas. 

Após a comparação da abordagem de windowing com modelos de referência 

encontrados na literatura, vê-se que a previsão da velocidade do vento é frequentemente 

competitiva e geralmente melhora a previsão da velocidade do vento para os horizontes de 

previsão avaliados. Os resultados para previsão da velocidade do vento usando o modelo 

ensemble corroboram os resultados encontrados na literatura, onde a abordagem ensemble 

frequentemente atinge previsões de última geração em aplicações de previsão de séries 
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temporais (Carneiro et al., 2022; Peng et al., 2020; Abdellatif et al., 2022; Wu et al., 2021). 

Seu melhor desempenho vem da combinação de modelos preditivos mais fracos para melhorar 

sua capacidade geral de previsão, reduzindo também a variância do modelo conjunto (Ghojogh 

et al., 2023; Chen et al., 2016). 

No entanto, a abordagem dinâmica proposta enfrentou maior dificuldade na 

determinação dos valores futuros do GHI. Isto pode ser uma indicação de que a previsão de 

irradiância é um fenômeno natural não linear mais complexo, exigindo uma melhor extração de 

informações espaço-temporais do conjunto de dados. Como o modelo de conjunto proposto não 

possui um modelo de aprendizagem profunda em sua arquitetura, ele não consegue identificar 

e extrair adequadamente informações espaço-temporais subjacentes ao conjunto de dados, 

falhando assim em fornecer uma melhor estimativa de irradiância. Os modelos de aprendizagem 

profunda muitas vezes podem se destacar neste tipo de tarefa, como comprovado nos resultados 

da Tabela 15. Uma extensa literatura pode ser encontrada sobre melhorias em problemas de 

previsão de séries temporais quando abordagens complexas e profundas são empregadas 

(Santos et al., 2023; Marinho et al., 2023; Oliveira et al., 2023). 

 

5 CONCLUSÃO 

Este trabalho propôs avaliar o desempenho de quatro modelos de aprendizado de 

máquina aplicados em duas abordagens que utilizam conjunto dinâmico de dados utilizando 

velocidade do vento e irradiância solar separadamente como entradas. Inicialmente foram 

coletados dados de velocidade do vento e irradiância solar da mesma estação meteorológica, 

determinados horizontes temporais a serem estudados (t+10 min, t+20 min, t+30 min e t+60 

min) e, em seguida, desenvolvido algoritmo em linguagem Python para os resultados de 

previsão em várias abordagens, de modo a permitir o comparativo de suas eficiências com base 

em seus preditores. 

Métodos de aprendizado de máquina bem conhecidos em outros trabalhos de pesquisa 

de previsão de energia relativos a dados de vento e irradiância foram selecionados para 

comparar sua eficiência com duas outras abordagens que utilizam conjunto dinâmico de dados 

(windowing e arbitrating). O código em linguagem de programação Python foi desenvolvido 

para catalogar os parâmetros ótimos de eficiência de cada modelo previamente conhecido, com 

base em métricas de erro e coeficiente de determinação. Os métodos de conjunto dinâmico 

(windowing e arbitrating), baseados nos parâmetros ótimos de cada modelo previamente 
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ajustados (RF, kNN, SVR e EN), geraram um modelo único com maior eficiência tanto para 

previsão de dados de irradiância solar, assim como para velocidade do vento. 

Para a previsão dos dados de velocidade do vento, constatou-se que o método mais 

eficiente é o windowing para todos os horizontes temporais, quando avaliado pelo critério do 

menor valor RMSE, e especificamente para o horizonte temporal t+10, conforme evidenciado 

na Figura 3. A maior eficiência foi encontrada no intervalo de 1 a 74 para o parâmetro λ, 

atingindo desempenho máximo para o valor λ = 19, conforme visto na Figura 8, o que sugere 

que a parametrização do windowing influencia diretamente no desempenho do método. 

Estruturalmente, os dados de irradiância solar são diferentes dos dados de velocidade 

do vento, pois possuem ciclos na natureza e são fenômenos físicos de características distintas, 

apresentando diferentes correlações com seus valores históricos e frequência, o que impacta 

diferentes tendências para o parâmetro lambda em cada uma das variáveis. 

Para a previsão da irradiância solar, o método mais eficiente também foi o windowing e 

o horizonte temporal t+10 min atingiu o menor valor de RMSE. Diferentemente do que foi 

encontrado para os dados de velocidade do vento, percebeu-se uma maior linearidade na 

tendência a partir do gráfico de variação dos parâmetros de windowing ao analisar seus valores 

de RMSE. Olhando para o intervalo λ em estudo, foi encontrado o melhor valor de desempenho 

(usando critérios RMSE) de λ = 1, como pode ser visto na Figura 10. Ao contrário de todos os 

outros gráficos, na Figura 12, há um salto repentino entre lambda de 1 a 3. Embora a métrica 

de referência seja o RMSE, para algumas outras métricas o uso de λ = 1 pode significar 

informação insuficiente para o modelo, uma vez que terá como variável de entrada apenas um 

intervalo de tempo anterior (dimensão da janela). 

Utilizando dados de velocidade do vento, o ganho de eficiência do modelo mais 

eficiente (windowing para o horizonte de tempo t+10 min e λ = 19, ver Tabela 4), quando 

comparado com a segunda maior eficiência (SVR), foi de 0,56% quando utilizado o métrica 

RMSE de valor mais baixo. Uma tendência semelhante pode ser observada para o modelo 

utilizando dados de irradiância solar. O aumento de eficiência, comparando o modelo mais 

eficiente (windowing para o horizonte temporal t+10 min e λ = 1, ver Tabela 9) com o segundo 

de maior eficiência (arbitrating), foi de cerca de 1,72%, e quando comparado com o terceiro 

mais eficiente método (SVR), foi de cerca de 1,96%. 

Além disso, extensas comparações com modelos espaço-temporais encontrados na 

literatura mostram que o modelo de conjunto dinâmico para a velocidade do vento muitas vezes 

fornece desempenho de previsão superior para os horizontes de tempo avaliados, considerando 

a abordagem proposta como uma ferramenta valiosa para a estimativa da velocidade do vento. 
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Em relação à previsão de irradiância, a arquitetura de conjunto dinâmico proposta neste estudo 

não conseguiu superar os modelos baseados em aprendizagem profunda, que apresentaram 

identificação espaço-temporal superior e, consequentemente, melhores valores estimados de 

GHI. No entanto, a abordagem de windowing proposta pode fornecer resultados competitivos 

e previsão de GHI superior quando comparada a modelos preditivos baseados em física. 

Avalia-se que há um grande potencial de melhoria da arquitetura do conjunto dinâmico 

através da adição de modelos de aprendizado de máquina mais complexos, como o aprendizado 

profundo e abordagens baseadas em gráficos de conjuntos neurais, como o dos trabalhos de 

Santos (2023). Isto pode aumentar a capacidade de previsão de windowing para o GHI e a 

estimativa da velocidade do vento, uma vez que seja capaz de se beneficiar das informações de 

dados espaço-temporais subjacentes ao conjunto de dados. Os modelos foram desenvolvidos 

para tratar o banco de dados de forma generalizada. Estudos específicos com delimitação de 

estações e/ou horários do dia poderão ser explorados O desenvolvimento de um modelo 

conjunto capaz de fornecer estimativas precisas pode ser empregado no desenvolvimento de 

aplicações de previsão em tempo real, auxiliando na avaliação da operação de parques eólicos 

e solares. 
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