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Resumo

Abstract

A energia edlica destaca-se como uma das fontes
renovaveis de crescimento mais acelerado, tanto no
cenario global quanto no Brasil. Um dos desafios
dessa geracao é a estimativa da energia produzida
ao longo da vida 1til de um parque edlico, conside-
rando nao apenas a variabilidade inerente a veloci-
dade do vento, mas também outros fatores operaci-
onais. A curva de poténcia, que relaciona a veloci-
dade do vento a poténcia elétrica gerada, constitui
uma ferramenta crucial para avaliar o desempenho
dos aerogeradores. Neste trabalho, propoe-se o uso
de redes neurais artificiais (RNAs) para a previsao da
curva de poténcia com base em dados operacionais
obtidos do sistema SCADA. Para cada conjunto de
dados dos parques edlicos analisados, foi gerado um
modelo distinto, mantendo-se 0os mesmos parametros
de configuracao. O modelo desenvolvido utiliza uma
arquitetura composta por trés camadas ocultas e em-
prega o otimizador Adam, visando capturar a relacao
nao linear entre as varidveis de entrada e saida. A
aplicacao do modelo aos dados dos trés parques edlicos
localizados na regiao sul do Brasil demonstrou uma
alta capacidade preditiva, evidenciada pelos coefici-
entes de determinagao, mesmo diante das variagoes
e da dispersao dos dados operacionais. Esses resul-
tados reforcam o potencial dos métodos baseados em
aprendizado de maquina para o monitoramento e a
otimizacao da geracao de energia edlica, contribuindo
para o avango das praticas de manutencao preditiva e
gestao da energia renovavel.

Palavras-chave

Wind energy stands out as one of the fastest-
growing renewable sources, both globally and in
Brazil. One of the challenges with this type of energy
production is estimating the energy generated over
the lifetime of a wind farm, taking into account not
only the inherent variability of wind speed but also
other operational factors. The power curve, which
relates wind speed to the generated electrical power,
is a crucial tool for evaluating the performance of
wind turbines. In this work, the use of artificial
neural networks (ANNs) is proposed for predicting
the power curve based on operational data obtained
from the SCADA system. For each dataset from the
analyzed wind farms, a distinct model was generated
while maintaining the same configuration parameters.
The developed model utilizes an architecture com-
posed of three hidden layers and employs the Adam
optimizer, with the aim of capturing the nonlinear
relationship between the input and output variables.
The application of the model to data from the three
wind farms located in southern Brazil demonstrated
a high predictive capability, as evidenced by the
determination coefficients, even in the presence of
variations and dispersion in the operational data.
These results reinforce the potential of machine lear-
ning-based methods for monitoring and optimizing
wind energy production, thereby contributing to the
advancement of predictive maintenance practices and
renewable energy management.

Keywords

Energia edlica, curva de poténcia, redes neurais arti-
ficiais

Wind energy, power curve, Artificial Neural Neetwork


viniciuslira.teixeira@sou.unifal-mg.edu.br
leandro.ferreira@unifal-mg.edu.br
luciene.goncalves@unifal-mg.edu.br

Vinicius de Lira Teixeira, Leandro Ferreira, Luciene Resende Gongalves

1 Introducgao

2 Fundamentos tedricos

De acordo com o International Energy Ins-
titute (2024), a matriz elétrica global é predo-
minantemente composta por fontes de energia
nao renovaveis. A demanda por eletricidade
vem crescendo rapidamente em todo o mundo
h4 décadas, com um aumento de 2,5% em 2023
em relacao ao ano anterior, atingindo o recorde
de 29.925 TWh. Segundo Sohoni et al. (2016),
a crescente preocupacao em atender a demanda
por energia elétrica, bem como os requisitos de
sustentabilidade e a reducao das emissoes de ga-
ses de efeito estufa na geracao de energia, tem
impulsionado o crescimento da participagao das
fontes renovaveis. Em consonancia, o Internati-
onal Energy Institute (2024) ratifica que a par-
ticipagao das fontes renovaveis em 2022 era de
29% e, em 2023, alcancou 30%.

Dentre as fontes renovaveis, a energia edlica
tem se mostrado uma alternativa extremamente
promissora. Segundo o Global Wind Energy
Council (2024), as novas instalagoes de parques
eolicos no mundo superaram 110 GW em 2023.
A participacdo da Ameérica Latina foi de 5%, com
o Brasil liderando as novas instalagoes na regiao,
sendo responsével por mais de 3/4 dos novos par-
ques edlicos em 2023. Além disso, o Brasil é um
dos dez paises com poténcia instalada superior a
14 GW, ocupando atualmente a sexta posi¢ao no
ranking global de capacidade instalada de energia
edlica onshore.

Segundo Associacao Brasileira de Energia
Edlica e Novas Tecnologias (2024), atualmente
existem mais de 1000 parques edlicos em
operacao no Brasil, superando os 30 GW de
poténcia instalada. Em consenso, Empresa de
Pesquisa Energética (2024) reitera que a ener-
gia edlica foi responsavel por 13,2% de toda a
oferta de energia elétrica no Brasil em 2023, fi-
cando atras somente da fonte hidraulica. No en-
tanto, a geracao de energia pela fonte edlica é
intermitente, tendo em vista que a poténcia dis-
ponivel estd diretamente associada a velocidade
do vento local, que estd sujeita a variagoes sa-
zonais e didrias. Evidentemente, é fundamental
prever e monitorar o desempenho dos aerogerado-
res, e uma ferramenta muito utilizada para veri-
ficar o desempenho de um aerogerador é a curva
de poténcia em funcao da velocidade do vento
(Silva, 2020; Teixeira, 2022). Neste trabalho, é
proposta uma abordagem simplificada para de-
terminar a curva de poténcia a partir de dados
experimentais, obtidos diretamente do SCADA
(Supervisory Control And Data Acquisition) por
meio de uma rede neural artificial (RNA).

A curva de poténcia de um aerogerador é
determinada pela relacao entre a velocidade do
vento que incide na altura do cubo do rotor e
a poténcia elétrica gerada, em geral fornecida
em catalogo pelo respectivo fabricante do aero-
gerador. No entanto, a curva de poténcia pode
variar de acordo com o modelo do aerogerador,
bem como de acordo com o fabricante (Teixeira,
2022). As curvas de poténcia também podem va-
riar em funcao da abordagem de controle adotada
pelo fabricante; na Figura 1 é exibida a curva de
poténcia tipica de um aerogerador que adota o
sistema, de controle por passo.
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Figura 1: Curva de poténcia de catalogo adap-
tado de: (Bauer & Matysik, 2025)

Com o intuito de simplificar o funcionamento
do sistema de controle do aerogerador, a curva de
poténcia ideal pode ser simplificada em 4 regioes,
conforme elucidado na Figura 2.
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Figura 2: Curva de poténcia segmentada em

regioes adaptado de: (Teixeira, 2022)

Em certas condicoes, a velocidade do vento
que atinge as pas da turbina edlica nao é sufici-
ente para que o sistema entre em funcionamento,
seja por aspectos técnicos ou econOmicos. A
Regiao 1 da curva de poténcia é delimitada por
ventos com velocidade maior que zero e inferior
a velocidade de partida (veyt—in). Formalmente,
a poténcia extraida na Regiao 1 é zero. No
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entanto, é importante ressaltar que, na pratica,
nessa regiao o aerogerador nao gera energia,
mas consome para manter todo o sistema em
funcionamento. Eventualmente, quando a ve-
locidade do vento que incide no aerogerador se
torna excessivamente alta, o sistema é desligado
para preservar a integridade do equipamento,
travando o eixo do rotor da turbina edlica. Essa
regiao é denominada Regidao 4 e, assim como
ocorre na Regiao 1, a poténcia gerada é nula,
sendo matematicamente expressa pela seguinte
equagao:

P(v) =0 (1)

A Regiao 2 é uma regiao de transi¢ao caracte-
rizada pela maximizagao da conversao de energia
cinética do vento, onde a poténcia é proporcional
ao cubo da velocidade do vento e é nessa regiao
que o sistema visa maximizar a extracao dessa
energia. A Regiao 2 é delimitada pela velocidade
de partida (veut—in) € pela velocidade nominal
(Unominal)- A relagao entre a velocidade do vento,
na altura do cubo do rotor, e a poténcia elétrica
gerada por uma turbina edlica pode ser expressa
matematicamente pela equacao:

P) = £ pACy® (2)

Onde

e P(v) retrata a poténcia em W em funcao da
velocidade do vento v;

e p é a densidade do ar em kg/m?;

e A simboliza a drea varrida pelas pas do rotor

em m?;

e (), representa o coeficiente de poténcia um
adimensional;

e v corresponde a velocidade do vento em m/s.

A Regiao 3 é caracterizada pela extragao
da poténcia nominal (Pyominal) da turbina
ellica e esta delimitada pela velocidade nominal
(Unominal) € pela velocidade de corte (veut—out)-
Dentro desse intervalo, a turbina opera em sua
capacidade méaxima, formalmente representada
pela equacao:

P(U) - Pnominal (3)

2.1 Modelos da curva de poténcia

Nas ultimas décadas, pesquisadores tém se de-
dicado ao aprimoramento e a formulacao de mo-
delos para curvas de poténcia (Wang et al., 2019).
Embora esses modelos possam ser classificados
de diversas maneiras, a énfase tem sido maior
nos modelos deterministicos, tanto paramétricos
quanto nao paramétricos, sendo que o método
das classes também merece destaque. Uma clas-
sificacao abrangente e detalhada estd ilustrada na
Figura 3.
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Figura 3: Modelos para se obter a curva de
poténcia adaptado de (Sohoni et al., 2016) e
(Wang et al., 2019)

2.1.1 Método das classes IEC-61400-12-1

A International Electrotechnical Commission
(IEC) desempenha um papel central na defini¢ao
de normas internacionais para as tecnologias
elétricas e eletronicas. Atualmente, o método
mais amplamente aceito para medir o desempe-
nho de aerogeradores, bem como para a obtencao
de suas curvas de poténcia, esta delineado na
norma IEC 61400-12-1 (Teixeira, 2022). A abor-
dagem baseia-se na hipdtese de uma curva de
poténcia nao perturbada, denominada ”curva de
poténcia de turbuléncia zero”, que reflete o com-
portamento teérico ideal de uma turbina edlica.
Essa premissa implica que o aerogerador segue,
continuamente, a mesma curva de poténcia, con-
siderando relevantes as variagoes da velocidade
do vento ao longo de um intervalo de 10 mi-
nutos. Com base nessa curva de referéncia,
torna-se possivel extrapolar o desempenho da
turbina para diferentes niveis de intensidade de
turbuléncia (International Electrotechnical Com-
mission, 2022).

De forma geral, o método das classes pro-
posto pela IEC requer, para a obtencao da curva
de poténcia, os dados médios de 10 minutos re-
lativos a velocidade do vento, a poténcia, ao
desvio padrao da velocidade do vento e aos
parametros necessarios para o calculo da densi-
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dade do ar. Tais dados sao agrupados em inter-
valos de 0,5m/s, denominados bins, que organi-
zam os valores medidos por faixas de velocidade,
permitindo a andlise da poténcia média corres-
pondente a cada classe. Em seguida, procede-se
a normalizagao dos dados, visando corrigir as va-
riagoes na densidade do ar e assegurar a repre-
sentatividade da curva de poténcia sob diferen-
tes condigoes ambientais, utilizando a densidade
do ar medida e a poténcia gerada pelo aeroge-
rador. Posteriormente, realiza-se a normalizacao
da turbuléncia, ajustando os valores de poténcia
de acordo com a intensidade da turbuléncia local,
por meio de um modelo estatistico que minimiza
seu impacto na curva obtida. Por fim, determina-
se a curva de turbuléncia zero, ou seja, a curva de
poténcia ideal do aerogerador, livre dos efeitos da
turbuléncia, utilizando regressoes e ajustes base-
ados nos dados ja normalizados, o que resulta em
uma representacao mais precisa do desempenho
tedrico da turbina em condigoes ideais (Teixeira,
2022).

2.1.2 Modelos paramétricos

As técnicas paramétricas fundamentam-se na
resolucao de expressoes matematicas com o obje-
tivo de modelar a poténcia efetivamente gerada
por turbinas edlicas (Lydia et al., 2014). Essa
linha de pesquisa pode ser subdividida em duas
abordagens: a primeira apresenta modelos que
incorporam um ponto de inflexdo, onde a curva-
tura da curva de poténcia se altera; a segunda
segmenta a curva de poténcia em diferentes in-
tervalos. Ambas as abordagens permitem a oti-
mizagao dos parametros de cada segmento por
meio de técnicas como algoritmos genéticos, en-
xame de particulas, algoritmos de polinizagao
de flores, dentre outras metaheuristicas. Além
disso, alguns modelos paramétricos oferecem in-
terpretagoes fisicas para cada parametro, en-
quanto outros adotam uma abordagem mais abs-
trata, baseando-se na forma funcional da curva
de poténcia sem necessariamente associa-la a as-
pectos fisicos ou de controle (Teixeira, 2022).

2.1.3 Modelos ndo paramétricos

Modelos nao paramétricos nao assumem pre-
viamente uma equagao matemdtica para o
fendmeno analisado, sendo amplamente utiliza-
dos quando hd um grande volume de dados e di-
ficuldades na aplicacdo de modelos paramétricos
(Teixeira, 2022). Os modelos nao paramétricos
mais utilizados sao técnicas de aprendizado de
méquina nao linear, pois permitem maior flexi-
bilidade na analise sem a necessidade de presu-

mir uma equagao previamente, e mesmo assim é
possivel captar a relacao entre a velocidade do
vento e a poténcia (Wang et al., 2019).

As redes neurais artificiais (RNAs), inspira-
das no sistema nervoso biolégico, replicam as-
pectos da inteligéncia humana ao aprenderem
relacbes nao lineares entre conjuntos de dados
de entrada e saida, por meio da utilizagao de
fungoes de ativagao em seus neuronios ocultos
(Haykin, 2007). Em uma andlise comparativa re-
alizada, Lydia et al. (2013) propoés um modelo
de rede neural artificial de retropropagacao que
utiliza uma tnica camada oculta composta por
5 neuronios, otimizando o treinamento por meio
do método de Levenberg—-Marquardt. A abor-
dagem proposta foi comparada com diferentes
modelos paramétricos e nao paramétricos apli-
cados a cinco conjuntos de dados distintos, de-
monstrando desempenho superior entre as me-
todologias nao paramétricas. Em contrapartida,
Jang et al. (1997) ressalta que as RNAs pos-
suem uma natureza “caixa-preta’, dificultando
a interpretacao dos significados inerentes a cada
neuronio e aos respectivos pesos, o que limita
a compreensao dos mecanismos internos do mo-
delo. Além disso, Sohoni et al. (2016) sugere que
as RNAs s@o especialmente indicadas para a pre-
visao da geracao de energia edlica, contribuindo
na fase de dimensionamento, no monitoramento
online e na predicao de grupos de turbinas, o que
evidencia sua aplicabilidade pratica, mesmo di-
ante das limitagoes inerentes & sua natureza in-
terpretativa.

A modelagem de curvas de poténcia por clus-
terizacao tem sido realizada, de maneira geral,
por meio de técnicas baseadas em légica fuzzy
de centros de clusters, agrupamento fuzzy c-
means e métodos de agrupamento subtrativo, os
quais quantificam o grau de pertencimento das
amostras aos respectivos clusters (Wang et al.,
2019). Adicionalmente, métodos cldssicos como
K-means e K-medoids sao empregados para
aprimorar a construcao de modelos capazes de
captar o comportamento das turbinas edlicas
em condigdes operacionais normais (Yesilbudak,
2018). Enquanto os métodos baseados em légica
fuzzy, c-means e K-means exigem a definicao
prévia do numero de clusters, o método subtra-
tivo permite determinar esse ntimero de forma
adaptativa, com base nos dados fornecidos (Wang
et al., 2019). Uma anélise comparativa apontou
que a abordagem fuzzy de centros de clusters pro-
duz um RMSE significativamente inferior ao dos
modelos de regressao polinomial ajustados pelo
método dos minimos quadrados (Sohoni et al.,
2016).
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O Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adap-
tativo (ANFIS) combina as principais carac-
teristicas dos sistemas fuzzy e das redes neurais
artificiais. Essa abordagem tem sido amplamente
utilizada para o monitoramento online da curva
de poténcia, por sua capacidade de incorporar
varidveis como a dire¢do do vento e a tempera-
tura ambiente, resultando em menores erros de
previsao (Sohoni et al., 2016).

A mineracao de dados consiste na extragao de
conhecimento a partir de grandes volumes de in-
formagoes, e seus avangos tém se mostrado pro-
missores para a modelagem de curvas de poténcia
de turbinas edlicas em monitoramento online. A
selecao adequada do método e do algoritmo de
mineracao € essencial para a obtencao de curvas
precisas, estdveis e robustas. Entre as aborda-
gens mais empregadas estao o Perceptron Multi-
camadas (MLP), Random Forest, M5P, Boosting
Tree e k-Nearest Neighbour (k-NN). A andlise
comparativa do desempenho desses modelos para
monitoramento em tempo real indicou que o
método k-NN se destaca por sua alta fidelidade,
tornando-o adequado como curva de referéncia
(Sohoni et al., 2016).

Uma copula é uma funcdo de distribuicao
utilizada para descrever a dependéncia entre
varidveis aleatérias Lydia et al. (2014). Ao
contrario dos modelos tradicionais de curvas de
poténcia, que estabelecem uma relagao explicita
entre a velocidade do vento e a poténcia ge-
rada, os modelos baseados em cépulas focam
na aprendizagem da distribuicao conjunta dessas
varidveis Wang et al. (2019). Com base em dados
SCADA de velocidade do vento e poténcia, Gill
et al. (2012) propuseram um modelo de cépula
para a obtencao de curvas de poténcia. O es-
tudo demonstra que essa abordagem capta de
forma eficaz a complexa dependéncia entre as
variaveis, evidenciando sua aplicabilidade no mo-
nitoramento operacional das turbinas e na de-
teccao precoce de falhas, propondo que diferen-
tes modos de falha geram assinaturas estatisticas
distintas, manifestadas pelas medidas do coefici-
ente de correlacio (R?) e do qui-quadrado (x?),
possibilitando a identificagdo do tipo de falha.

A andlise wavelet tem se mostrado uma
técnica eficaz para a avaliacao de sinais nao esta-
ciondrios, enquanto as maquinas de vetores de su-
porte (SVM) mapeiam os dados para um espago
de caracteristicas de maior dimensao por meio de
transformagoes nao lineares. Modelos que com-
binam a anélise wavelet com SVM demonstram
desempenho robusto na previsao da curva de
poténcia em curtos intervalos temporais (Sohoni
et al., 2016).

3 Metodologia

Os dados provenientes do sistema SCADA
representam um recurso essencial para o setor
ellico, fornecendo uma base rica e multivariada
de informacGes operacionais e ambientais. Sua
aplicacao vai além do monitoramento de turbi-
nas ellicas, abrangendo também a modelagem
avancada da curva de poténcia, a estimativa
do fator de capacidade e a previsao de falhas
com maior precisdo. KEstudos recentes demons-
tram que abordagens baseadas em aprendizado
de maquina e estatistica avancada podem reduzir
as incertezas nas andlises e melhorar a deteccao
precoce de anomalias, contribuindo diretamente
para uma operacao mais eficiente e para a manu-
tencao preditiva dos parques edlicos (Pandit &
Kolios, 2020; Astolfi et al., 2021; Astolfi, 2021;
Pandit et al., 2022). Com o adequado aproveita-
mento desses dados, é possivel desenvolver mode-
los adaptativos capazes de aprimorar a confiabili-
dade das turbinas e otimizar a geracao de energia
sob diferentes condigoes de operacao.

Os dados do SCADA desta pesquisa referem-
se ao complexo edlico Senandes, localizado na
regiao sul do Brasil, composto por 40 aerogerado-
res ECO-122/2. 7MW distribuidos em 4 parques
eolicos Senandes 11, Senandes I1I, Senandes IV e
Vento Aragano, conforme ilustrado na Figura 4.
No entanto, a andlise realizada neste estudo con-
siderou especificamente os dados do aerogerador
1 dos parques Vento Aragano, Senandes II e Se-
nandes III, cujos periodos de observacao foram:
Vento Aragano (05/05/2016 até 26/08/2016), Se-
nandes ITI (19/05/2016 até 14/08/2016) e Senan-
des IT (28/09/2016 até 20/10/2016).

Aerogerador
"

1
Parques
*Senandes Il
*Senandes Il
Senandes IV
* Vento Aragano 1

Latitude

52°26'W 52°24'W 52°22'W 52°20'W 52°18'W
Longitude

Figura 4: Complexo edlico Senandes, composto
por 40 aerogeradores distribuidos em 4 parques
edlicos

Em geral os dados do SCADA geralmente
nao sao padronizados e podem apresentar pontos
anomalos ou falhas de registro (Teixeira, 2022).
Os dados utilizados nesta pesquisa foram filtra-
dos por meio de uma abordagem baseada em clas-
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ses construidas a partir da velocidade do vento.
O fluxograma processo de filtragem de dados é
ilustrado na Figura 5.

Classifica os dados em

intervalos de vento de 0,5 m/s

Jh____

Remove os dados fora do
intervalo de 30

Calcula a média o desvio
padrdo por classe

@*— Retorna os dados dentro de 3o

Figura 5: Fluxograma do processo de filtragem
de dados

Inicialmente, os dados foram agrupados em
classes de 0,5 m/s, permitindo o céalculo das
médias e dos desvios padrao em cada intervalo.
Em seguida, foram removidos os pontos destaca-
dos em vermelho na Figura 6, os quais nao es-
tavam localizados dentro do intervalo de 3 des-
vios padrao em torno da média de cada classe
(representado pelas barras de erro). Esse pro-
cesso reduziu a influéncia de outliers e ruidos nos
registros, garantindo maior consisténcia e quali-
dade para as analises subsequentes. Além disso,
a abordagem preserva a explicacao fisica do com-
portamento da curva de poténcia sob a influéncia
da intensidade da turbuléncia e de outros fatores.

x10°
35

* Dados brutos

+ Dados filtrados

3 -+ Barra de erro de 30

25

Poténcia em (W)
P

I
2 4 6 8 10 12 14 16 18
Velocidade do vento (m/s)

Figura 6: Curva de poténcia do aerogerador 1 do
parque edlico Vento Aragano 01: dados brutos
vs. dados filtrados

Para modelar a curva de poténcia a partir
dos dados experimentais, foi adotada wuma

abordagem baseada em Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA). Inicialmente, os dados filtrados
da velocidade do vento e da poténcia foram
normalizados para possuir média zero e desvio
padrao igual a 1, utilizando a seguinte férmula:

e==F (4)

onde

e 1 é a média dos valores de treinamento;
e o representa o desvio padrao desses valores;
e z simboliza o valor original da variavel;

e 2 caracteriza o valor normalizado, que sera
utilizado como entrada para o treinamento
da rede neural.

O modelo de RNA foi implementado em
Python (2025) versao 3.11.2, por meio da IDE
Spyder (2024) e utilizando a biblioteca Keras
(2025) versao 3.8.0. A arquitetura adotada é do
tipo densa, composta por trés camadas ocultas
e uma camada de saida, conforme ilustrado na
Figura 7. KEssa configuragao busca equilibrar a
complexidade do modelo com sua capacidade de
generalizacao, tendo sido definida a partir de um
processo iterativo de busca empirica, no qual di-
ferentes combinacoes de camadas e neurdnios fo-
ram testadas até se obter um arranjo satisfatorio.

Camada Oculta L

Camada de Camada de Saida

Figura 7: Arquitetura da Rede Neural Artificial
proposta para estimativa da curva de poténcia

Na arquitetura adotada, a camada de entrada
recebe os dados normalizados e encaminha as
varidveis para o processamento pela RNA. O pro-
cessamento ocorre por meio de trés camadas ocul-
tas, que constituem o ntucleo do modelo, dis-
tribuidas da seguinte forma:

e Primeira camada oculta: 6 neurdnios;
e Segunda camada oculta: 4 neuronios;

e Terceira camada oculta: 3 neuronios.
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Todas as camadas ocultas utilizam a funcao de
ativagao tangente hiperbdlica (tanh), definida
como

sinh(z) e*—e™®
tanh(z) = = 5
anh(z) cosh(z) e*+4e® (5)

a qual é simétrica em torno de zero e, para valores
extremos, aproxima-se de 1 ou -1, ajudando a
manter os pesos da rede distribuidos de forma
equilibrada.

Por fim, a camada de saida adota uma
ativacao linear, descrita pela seguinte equacao:

flz) == (6)

de modo que os valores provenientes da ultima ca-
mada oculta sejam repassados sem alteracao para
gerar a previsao final, que corresponde a curva de
poténcia estimada, relacionando a velocidade do
vento com a poténcia elétrica gerada.

O treinamento da RNA foi realizado por meio
do algoritmo de retropropagacao, utilizando o
erro médio quadratico (MSE - Mean Squared
Error) como fungdo de custo para ajustar os
pesos sindpticos entre os neurénios, definido por:

n

MSE =S (5— i) (7)
=1

onde:

e n é o nimero total de amostras;
e y; é o valor experimental da amostra i;

e 1; é o valor predito para essa amostra.

Além do MSE, também foram adotadas outras
métricas para auxiliar na avaliagdo do desempe-
nho do modelo, incluindo o coeficiente de deter-
minacio (R?), a raiz do erro médio quadratico
(RMSE - Root Mean Squared Error) e o erro
médio absoluto percentual (MAPE - Mean Abso-
lute Percentage Error), cujas equagoes sao apre-
sentadas a seguir.

O coeficiente de determinacio (R?) mede
o grau de ajuste do modelo aos dados, sendo
definido como:

E?:l(yi - ZQi)Z
> i (Wi — 9)?

Onde g representa a média dos valores reais.

A raiz do erro médio quadritico (RMSE)
fornece uma medida da dispersdo dos erros em

R*=1- (8)

relacao aos valores reais, sendo dada por:

n

S )

i=1

RMSE =

O erro médio absoluto percentual (MAPE)
avalia a precisao das previsdoes em termos per-
centuais:

n

MAPE = %Z
=1

% %100 (10)

Essas métricas permitem avaliar o desempe-
nho da rede neural, identificando o grau de erro
da previsao e sua capacidade de generalizacao. O
R? indica o quao bem o modelo explica a variabi-
lidade dos dados, enquanto o RMSE e o MAPE
fornecem medidas de erro absoluto e percentual
para analisar a precisao das estimativas (Pandit
et al., 2020; Kardakaris et al., 2021).

O otimizador adotado foi o Adam (Adaptive
Moment Estimation), um método avancado de
otimizagao amplamente utilizado em redes neu-
rais e aprendizado profundo. O Adam combina os
conceitos de Momentum e RMSprop, ajustando
dinamicamente a taxa de aprendizado de cada
parametro durante o treinamento.

O Momentum acelera a descida do gradiente
por meio de uma média mével dos gradientes
passados, conforme a seguinte expressao:

mi = Bime_t + (1 — m)(fjt (11)

onde:

e (31 é o parametro de decaimento para o Mo-
mentum, o valor adotado foi 81 = 0, 85;

° g—ui representa o gradiente da funcao de

perda em relacao ao peso wy.

A atualizacao dos pesos é realizada pela regra:

Wip] = Wy — Q- My (12)

onde:

e m, representa a média movel dos gradientes
no tempo t;

e « ¢é a taxa de aprendizagem, o valor adotado
para o = 0,0001;

® Wy € Wyy1 SA0 0s pesos no momento t et + 1
respectivamente.
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O RMSprop adapta a taxa de aprendizado
utilizando uma média moével exponencial dos
gradientes quadrados, definida por:

oL

vp = Pave-1 + (1 — Ba) (8wt>2 (13)

e os pesos sao atualizados conforme:

« oL

—_— 14
Vs + e Owy (14)

Wiyl = Wt —

onde:

e v; é a média ponderada exponencialmente
dos gradientes quadrados;

e ¢ é uma pequena constante adicionada para
evitar a divisao por zero, neste caso foi ado-
tadoe=1-10"7;

e (5 é o fator de decaimento do segundo mo-
mento, o valor adotado foi S = 0, 99.

Como my e vy sdo inicializados em zero, o
algoritmo aplica correcoes de viés:

my Ut

’Iﬁt = s ﬁt = ————= (15)
B
e a atualizagao final dos pesos é dada por:
mt
W] = Wy — @Q————— 16
T G e (16)

O treinamento foi conduzido ao longo de 1.000
épocas, com um tamanho de lote (batch size) de
10, permitindo ajustes robustos nos parametros
do modelo. Para preservar a homogeneidade ao
longo da curva de poténcia, optou-se por uma
selecao aleatéria dos pontos, evitando aborda-
gens mais intrusivas que impusessem uma quan-
tidade fixa de amostras com base nas regioes de
atuagdo da curva. A estratégia de particiona-
mento dos dados foi de 56% para treinamento,
20% para teste e 24% para validacao, afim de
minimizar o risco de sobreajuste e garantir uma
melhor capacidade de generalizacao. Essa divisao
foi cuidadosamente ajustada em funcao da dis-
tribuicao desigual dos dados entre os trés con-
juntos disponiveis: dois deles continham menos
de 2.500 pontos, enquanto apenas um ultrapas-
sava os 5.000. Diante desse cendario, a escolha
aleatodria dos pontos permitiu manter uma distri-
buicao mais equilibrada ao longo de toda a curva,

sem comprometer a representatividade dos da-
dos.

4 Resultados e Discussao

O resultado final do modelo de rede neural
aplicado ao parque edlico Vento Aragano é apre-
sentado na Figura 8. Os pontos verdes correspon-
dem aos dados reais, e a curva amarela representa
a previsao do modelo, que capturou satisfatoria-
mente a relagao nao linear entre a velocidade do
vento e a poténcia gerada, conforme evidenciado
pelo elevado grau de aderéncia observado no con-
junto de validacao, composto por 1.262 pontos.
No entanto, apesar dos resultados promissores, é
importante ressaltar que, no cotovelo inferior da
curva de poténcia, o modelo tende a superesti-
mar a poténcia em velocidades inferiores a 3 m/s
e superiores a 2 m/s, velocidades essas que for-
malmente pertencem a Regiao 1, quando o sis-
tema permanece em stand-by, e a subestimar a
poténcia na transicao entre as Regioces 2 e 3, ou
seja, para ventos entre 9 m/s e 11 m/s. Em geral,
essas discrepancias sao caracteristicas de modelos
que nao consideram o efeito da turbuléncia, con-
forme identificado em Albers (2010) e discutido
em Clifton et al. (2013), aprofundado em Bardal
& Saetran (2017) e Teixeira (2022).
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Figura 8: Curva de poténcia prevista para o con-
junto de dados de validagdo do parque edlico
Vento Aragano aerogerador 01

O conjunto de dados de validagdo do par-
que edlico Senandes II é composto por 573 pon-
tos, sendo o menor dentre os conjuntos de da-
dos disponiveis. Na Figura 9 é exibida a curva
de poténcia prevista, evidenciando uma forte
concordancia entre os dados de validacdao e a
predicao do modelo. Observa-se que os pontos
verdes, que representam os dados reais, acompa-
nham de maneira consistente a curva laranja das
previsoes, indicando que o modelo foi capaz de
reproduzir as caracteristicas do sistema. Vale a
pena ressaltar que neste caso também é possivel
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observar que para ventos maiores 3 m/s e inferi-
ores a 5 m/s a poténcia é superestimada.
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Figura 9: Curva de poténcia prevista para o con-
junto de validacao do parque edlico Senandes 11
aerogerador 01

A Figura 10 apresenta a predigdo da curva de
poténcia para o parque edlico Senandes III, uti-
lizando um conjunto de validagdo composto por
586 pontos, valor ligeiramente superior ao obser-
vado para Senandes II, porém substancialmente
inferior ao de Vento Aragano. Observa-se uma
predominancia de pontos com velocidades supe-
riores a 6 m/s. Entretanto, o modelo demonstrou
eficicia na captura da relagdo nao linear entre
a velocidade do vento e a poténcia gerada. Le-
vando em consideracao o comportamento tipico
da curva de poténcia, é possivel observar que a
curva prevista pelo modelo se assemelha de forma,
consistente a curva de catdlogo do aerogerador
em questao, exibida na Figura 1. Um aspecto
adicional a ser destacado é que, neste conjunto de
dados, observa-se menor dispersao, a qual, em ge-
ral, é causada pela turbuléncia. Essa informacao
é relevante, pois o aerogerador 1 do parque edlico
Senandes III estd de frente ao mar, o que pode
indicar que a direcdo do vento no periodo ana-
lisado estava favoravel a ventos menos turbulen-
tos, a uma menor variagao na direcao do vento
ou ainda a auséncia do efeito esteira, ou, possi-
velmente, trata-se apenas da baixa quantidade de
dados disponiveis.

O gréfico de regressao comparativo entre os
valores reais e as previsoes do modelo para o con-
junto de teste é ilustrado na Figura 11 para o
parque edlico Vento Aragano. Os pontos pretos
correspondem aos dados observados, enquanto
a linha azul representa a regressao linear ajus-
tada as predigoes. A linha de identidade, repre-
sentada em vermelho, serve de referéncia para
uma predicao perfeita. Analisando a linha de
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Figura 10: Curva de poténcia prevista para o
conjunto de validagdo do parque edlico Senandes
IIT aerogerador 01

regressao neste grafico, é possivel perceber que
o modelo, em geral, subestima a poténcia para
valores maiores que 1,5 MW e superestima a
poténcia para valores menores que 0,5 MW. Em
contrapartida, o coeficiente de determinacao (R?)
¢é de 0,966, denotando um excelente ajuste do mo-
delo para os dados do parque edlico Vento Ara-
gano. A elevada proximidade dos pontos & linha
de identidade ressalta a capacidade preditiva do
modelo, embora pequenas dispersoes possam ser
atribuidas a variacoes naturais nos dados ou a
limitacOes inerentes ao treinamento da rede neu-
ral, sem comprometer significativamente a pre-
cisao global da previsao.
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Figura 11: Regressao entre os valores reais e pre-
vistos (conjunto de teste) do parque edlico Vento
Aragano aerogerador 01

A Figura 12 apresenta o grafico de regressao
do modelo para o conjunto de teste do parque
ellico Senandes II. Ressalta-se que, apesar de a
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amostra ser reduzida, com somente 478 pontos,
o R? demonstrou ser extremamente elevado, su-
gerindo um potencial sobreajuste. Esse alto R2
pode ser justificado parcialmente pelo tamanho
menor do conjunto; no entanto, também demons-
tra uma robusta capacidade preditiva do modelo,
sugerindo um desempenho consistente mesmo em
condigoes de volume de dados limitado.
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Figura 12: Regressao entre os valores reais e pre-
vistos (conjunto de teste) do parque edlico Se-
nandes IT aerogerador 01

A Figura 13 exibe a regressao linear aplicada
ao parque edlico Senandes III, evidenciando um
coeficiente de determinacao (R?) de 0,993, o que,
a primeira vista, pode sugerir um sobreajuste
ou indicar a necessidade de um volume de da-
dos maior. De maneira geral, esse alto valor do
coeficiente de determinacao indica que o modelo
possui elevada capacidade de reproduzir a relacao
entre as varidveis de estudo.
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Figura 13: Regressao entre os valores reais e pre-
vistos (conjunto de teste) do parque edlico Se-

nandes III aerogerador 01

O histograma dos erros de treinamento e de

teste para o parque edlico Vento Aragano, exi-
bido na Figura 14, revela que a maior parte dos
residuos se concentra em torno de zero, eviden-
ciando uma boa concordancia entre as predigoes
e os valores observados. A distribuicao, aproxi-
madamente simétrica, mostra uma dispersao li-
geiramente maior no conjunto de teste, em com-
paracao com o conjunto de treinamento, o que
sugere uma capacidade de generalizagao razodvel
do modelo.
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Figura 14: Histograma dos erros de treinamento
e teste - Parque edlico Vento Aragano

A Figura 15 apresenta o histograma dos er-
ros obtidos no parque edlico Senandes II. Assim
como no caso do parque edlico Vento Aragano,
a maior parte dos residuos esta concentrada em
torno de zero, o que indica uma boa concordéncia
entre as predicoes e os dados reais. A distribuicio
dos erros apresenta uma dispersao moderada, su-
gerindo que, embora o modelo apresente um de-
sempenho robusto, ainda possam existir peque-
nas variacoes. Essa andlise evidencia, portanto,
o potencial do modelo, ao mesmo tempo em que
aponta para a possibilidade de ajustes adicionais
visando a otimizacdo do desempenho em faixas
especificas de operacao.
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Figura 15: Histograma dos erros de treinamento
e teste - Parque edlico Senandes 11

A Figura 16 apresenta o histograma dos erros
para o parque edlico Senandes III, evidenciando
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que a maior parte dos residuos se concentra em
torno de zero, indicando uma provavel auséncia
de viés sistematico nas predigoes. No entanto,
a dispersao observada nos erros sugere uma va-
riabilidade que pode estar associada a heteroge-
neidade intrinseca dos dados ou a limitagoes do
ajuste do modelo em determinadas faixas opera-
cionais. Esses achados ressaltam a robustez geral
do modelo, ao mesmo tempo em que apontam
para a necessidade de andlises complementares,
possivelmente envolvendo o ajuste de parametros
ou a incorporacao de variaveis adicionais, a fim
de aprimorar a precisao preditiva em regimes ex-
tremos.
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Figura 16: Histograma dos erros de treinamento
e teste - Parque edlico Senandes 111

A Tabela 1 apresenta a analise comparativa
dos erros do modelo para os parques eélicos Vento
Aragano, Senandes II e Senandes III. Os valores
de R? superiores a 0,95 evidenciam um excelente
ajuste, confirmando a capacidade do modelo de
capturar a relacao entre a velocidade do vento e
a poténcia gerada. Observa-se que, em termos de
erro médio quadratico (RMSE), o parque Senan-
des IT apresenta os menores valores, o que sugere
maior precisao preditiva nesse cendrio. J& no caso
do Senandes III o erro médio quadratico é rela-
tivamente préximo ao de Senandes Il no entanto
em contrapartida, o MAPE elevado pode ser ex-
plicado pela influéncia de valores reais muito bai-
x0s, 0s quais distorcem a interpretacao percen-
tual do erro. No geral, o modelo demonstra
uma robusta capacidade preditiva e representa
uma alternativa promissora para monitoramento
e previsao, visto que utiliza exclusivamente da-
dos disponiveis no sistema SCADA, embora se-
jam possiveis refinamentos adicionais por meio
da inclusao de outras varidveis e do tratamento
de outliers para reduzir ainda mais os erros.

Tabela 1: Erros dos modelos da curva de poténcia
para os parques edlicos analisados

Vento Aragano Senandes II Senandes III

R? 0,966 0,991 0,993
RMSE (W) 154.173,853 89.404,983 89.607,914
MAPE (%) 128,985 24,164 85,995

5 Conclusao

A modelagem proposta neste trabalho de-
monstrou que o uso de redes neurais artificiais
para a previsao da curva de poténcia de aeroge-
radores a partir de dados SCADA pode ser uma
boa alternativa. O modelo foi capaz de captu-
rar a complexa relagdo nao linear entre a velo-
cidade do vento e a poténcia gerada, evidenci-
ada por coeficientes de determinacao superiores
a 0,95, o que atesta uma excelente capacidade
preditiva, mesmo diante das variagoes inerentes
aos dados operacionais dos parques edlicos. Em-
bora a grande dispersao dos dados represente um
desafio, a estratégia de tratamento e filtragem
aplicada mostrou-se crucial para garantir a con-
sisténcia das previsoes. Ainda assim, vale desta-
car que a adocao de abordagens mais avancgadas
para a deteccao e remocao de outliers pode re-
presentar uma alternativa promissora para apri-
morar a qualidade dos dados de entrada e, con-
sequentemente, os resultados do modelo. Entre-
tanto, cabe destacar que, a fim de evitar sobrea-
juste, talvez seja relevante trabalhar com volumes
de dados mais extensos. Observou-se que, nos ca-
sos em que o conjunto de dados possuia menos de
2.500 pontos, o modelo muito provavelmente me-
morizou o conjunto de treinamento, resultando
em valores de R? extremamente elevados. Por
outro lado, quando o volume de dados ultra-
passou 5.000 pontos, os resultados mostraram-se
mais satisfatérios. E importante ressaltar que o
nimero minimo ideal de pontos nao deve ser esta-
belecido com base na duracao temporal, mas sim
na quantidade efetiva de registros disponiveis.
Isso se deve ao fato de que a turbina pode, even-
tualmente, estar indisponivel para geragao, seja
por razoes técnicas, seja pela auséncia de vento
no periodo. Além disso, a disponibilidade de
vento varia tanto em funcao da época do ano as-
sim como pelo o periodo do dia, o que reforca
a necessidade de avaliar a representatividade do
conjunto de dados a partir do niimero de pontos
disponiveis apds a etapa de pré-processamento e
nao exclusivamente pela extensao temporal.

Como perspectiva para trabalhos futuros,
recomenda-se a inclusao de varidveis operacio-
nais adicionais, por exemplo, intensidade da tur-
buléncia, direcdo do vento e densidade do ar, a
fim de aprimorar ainda mais a acuracia do mo-
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delo. Dessa forma, o estudo reforca o poten-
cial dos métodos baseados em aprendizado de
maquina para a otimizagdo e o monitoramento
dos parques edlicos, além de contribuir para o
avanco das praticas de manutencao preditiva e
gestao da energia renovavel.
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