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Abstract—A estimacdo da energia potencial de aerogeradores
é essencial para a gestdo e operacdo eficiente de sistemas
eolicos, considerando a natureza intermitente desse recurso.
Este trabalho aplica técnicas de aprendizado de maquina para
essa estimativa, utilizando dados reais de um aerogerador e
torres anemométricas. Foram empregados descarte de dados por
inspecio e o algoritmo Floresta de Isolamento para tratamento e
selecio das amostras. Na modelagem, foram testados métodos
Floresta Aleatoria, Maquina de Vetores de Suporte, Arvore
de Decisio e Redes Neurais Perceptron Multicamadas. Foi
constatado que o melhor modelo para estimacio é a Floresta
Aleatéria, que obteve R?> de 0,9804 ¢ RMSE de 0,0527, apre-
sentando qualidade na predicio da energia potencial. Conclui-se
que o uso de métodos de aprendizagem de maquinas é uma
abordagem promissora para sensoriamento virtual em parques
edlicos, contribuindo para a otimizacio operacional e maior
aproveitamento dos recursos renovaveis.

Index Terms—Machine Learning, Virtual Sensor, Wind Tur-
bine, Torre de Medicdo Anemométrica, Power Curve, Digital
Twin, Floresta de Isolamento, Maquina de Vetores de Suporte,
Perceptron Multicamadas, Floresta Aleatoria, Arvore de Decisao.

I. INTRODUCAO

Aerogeradores (WTG) sao cada vez mais empregados na
geracdo de energia renovdvel, sendo essenciais no cendrio
de transicdo energética [1]. Essas mdquinas transformam a
energia do vento em eletricidade, embora a intermiténcia desse
recurso natural exija estratégias de otimizagdo para maximizar
o desempenho e a disponibilidade das turbinas. Uma gestio
eficiente busca evitar paradas em periodos de alta producio
potencial e otimizar a extracdo de energia, garantindo que o
sistema opere em condicdes ideais e sem desperdicios. Além
das turbinas, parques edlicos geralmente contam com torres
de medicdo edlica (TME) distribuidas estrategicamente para
monitorar com maior preciso o recurso edlico de uma regido.

A intermiténcia do recurso edlico impde a necessidade
de estratégias eficazes para otimizar a extracdo de energia
potencial, conforme discutido em [2] sobre gestdo eficiente
de parques edlicos. A poténcia disponivel é influenciada por
uma combinacdo de fatores intrinsecos ao sistema, como o
angulo de ataque das pds, a velocidade de rotagdo do rotor,
caracteristicas construtivas do aerogerador e fatores ambien-
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tais, como a velocidade e direcdo do vento e a densidade do
ar.

A curva de poténcia fornecida pelos fabricantes de turbina
usualmente possui o formato apresentado na figura 1, onde é
possivel identificar 4 regides. A regido 1 apresenta um limiar
minimo de velocidade V), (cut-in) para que haja produgio
de energia potencial. Na regido 2 héd crescimento de geracio
de energia entre V, e V,. J4 a regido 3 € indica que o
WTG esta operando em seu maximo. Para velocidades acima
de V. (cut-out), o aerogerador adentra a regido 4, onde ha
uma interrup¢do no funcionamento do aerogerador para que
seus componentes sejam protegidos [3]. Apesar dessa curva
ser utilizada, ela ndao costuma representar bem o desem-
penho operacional da turbina nas condi¢des meteoroldgicas
e geoespaciais do local na qual ela foi instalada [4]. Por
conta disso, sdo criadas curvas de poténcia especificas para
os aerogeradores, onde dois tipos de modelos sdo explorados:
os paramétricos, baseados em condi¢des e modelos fisicos; e
os ndo paramétricos, baseados em aprendizado de méquina e
que utilizam, primordialmente, dados reais.
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Fig. 1. Curva de Poténcia tipica de um WTG

A curva de poténcia tem um papel crucial na predicdo de
geracdo, monitoramento da saide da turbina e expectativa
de geracdo [5]. O modelo descrito na IEC 61400-12-1 ¢
padrdo na inddstria e consiste em criar faixas de vento e
calcular a média de poténcia baseada nos dados da turbina [6].
Porém, esse método € propenso a erros, devido a existéncia
de diversos fatores externos, como turbuléncia, densidade do
ar e influéncia do terreno.

Neste contexto, a aplicacdo de técnicas de aprendizagem
de méaquinas sdo uma abordagem promissora para aprimorar



a eficiéncia energética e a gestdo dos parques. Essas técnicas
permitem modelar as complexidades e intera¢des nao lineares
presentes na geracdo e no aproveitamento do recurso eélico.
Em [7] é apresentado o processo de desenvolvimento de
uma solugdo de inteligéncia artificial (IA), baseada em deep
learning, capaz de prever falhas no aerogerador, fazendo
uso de floresta de isolamento, one class support vector e
autoencoders.

Diversos trabalhos discutem modelos distintos e os respec-
tivos dados utilizados em cada um, usualmente comparando
seus desempenhos com o método de faixas de vento, conforme
discutido em [8], o método de faixas apresenta a desvan-
tagem de descartar informacdes relevantes, comprometendo a
deteccdo de comportamentos andmalos da turbina edlica.

E importante observar que as diversas turbinas em um
parque tém influéncia entre si, seja por efeito de bloqueio
ou de esteira [9]. Para tornar esses fendmenos intrinsecos
ao modelo, [10] compara modelos com base em dados da
prépria turbina, da regido ao redor e do parque como um
todo, evidenciando que os dados da regido proxima oferecem
o melhor desempenho.

O uso de TME ¢é muito presente na exploracdo inicial do
vento disponivel, sendo importante medi-lo durante a operacao
de parques edlicos. Sensores virtuais t€m a capacidade de
estimar alguma varidvel desconhecida a partir de dados. No
contexto de uso para WTG, [11] mostra o uso de sensores
virtuais para prever danos de estresse mecanico causados pelo
efeito esteira, avaliado por intensidade de turbuléncia. Em [12],
sao usados dados de TME e de WTG para estimar o vento
real de um aerogerador, identificar o efeito esteira e medir seu
impacto.

O objetivo deste trabalho ¢ estudar a relacio entre a geracio
de um WTG e as condi¢des meteoroldgicas, a partir do
desenvolvimento de um sensor virtual, calcular a expectativa
de energia gerada a partir destas. Um diferencial do trabalho
¢ utilizar os dados tanto de védrias TMEs quanto do préprio
WTG para estimar a energia esperada para o aerogerador
e identificar perdas causadas por diversos fatores. Embora
sensores como o de poténcia ndo apresentem falhas diretas,
as caracteristicas operacionais da maquina podem se alterar
ao longo do tempo, impactando geracdo. Nesse contexto, o
uso de sensores virtuais torna-se uma alternativa eficiente,
permitindo estimar poténcia com base em outras medicdes
do sistema, especialmente quando a maquina niao desempenha
como esperado. Para isso, serdo utilizados dados de um sis-
tema SCADA (Controle Supervisério e Aquisi¢do de Dados)
reais de um WTG e dados reais de TMEs distribuidas pela
regido onde se encontra o WTG em estudo. Assim, este
estudo explora o desenvolvimento de soft sensors e o papel
da TA na otimiza¢do da operacdo dos WTG, alinhando o
uso avangado de tecnologia a necessidade crescente de um
sistema energético sustentdvel e eficiente, especialmente em
um momento em que a propria IA pode onerar a transicido
energética [13].

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo
II aborda os materiais € métodos, como o banco de dados

utilizado, a filtragem de dados, assim como os algoritmos
de aprendizagem de mdquina utilizados. Na Secao III sdo
apresentados e discutidos os resultados obtidos dos modelos
e suas aplicagdes praticas. Por fim, a Secdo IV apresenta as
conclusoes.

I1. MATERIAIS E METODOS
A. Banco de Dados

A turbina chamada de “L-III-01” estd localizada préxima
a Xique-Xique, Bahia, Brasil, em uma regido de alta
concentra¢do de aerogeradores, com terreno montanhoso, onde
as turbinas se encontram em diferentes elevacdes relativas
entre si. A disposicdo da regido pode ser vista na Figura 2,
onde a regido proxima estd em um raio de 30 vezes o didmetro
de rotor do “L-III-01”. O WTG em questio € uma maquina da
fabricante GE de 2,5 MW, com 80 metros de altura de nacele
e 116 metros de didmetro de rotor.
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Fig. 2. Disposicdo de WTGs e TMEs proximas do L-III-01.

Foi concedido um conjunto de dados obtidos do sistema
SCADA para o WTG “L-III-01”, tendo 55 varidveis e 54864
amostras, entre janeiro de 2024 e janeiro de 2025. Para cada
varidvel, sdo registrados na amostra os valores da média, do
maximo, do minimo e do desvio padrdo, a cada 10 minutos.
As varidveis contidas no SCADA estdo descritas na Tabela 1.

Para os dados meteoroldgicos, foram utilizadas 6 TMEs
(AS401, AS403, AS503, ASU04, LAJO3, LAJO9) a uma
distancia de 30D, onde D € o diametro do rotor do WTG,
marcadas como “TMEs Préximas” na figura 2. As varidveis
também possuem periodo de amostragem de 10 minutos, e
sdo padronizadas entre cada torre, como € mostrado na tabela
Il e HI. Tais dados advém de um sistema que ji filtra os
dados meteorolégicos vindos do datalogger de cada TME,
para se ter somente dados de alta confiabilidade. Cada TME
tem 1 termo-higrometro, medindo temperatura e umidade, 1
barémetro, medindo a pressdo, 2 sensores de direcdo do vento
e 3 anemOmetros, medindo velocidade do vento em diferentes
alturas da torre. Para cada anemoOmetro é calculada a sua
intensidade de turbuléncia respectiva, T;, que € calculada por:



TABELA 1
VARIAVEIS SCADA

Variavel SCADA Descricao Unidade
BL1_ACT Angulo de ataque da pa 1 °
BL2_ACT Angulo de ataque da pa 2 °
BL3_ACT Angulo de ataque da pa 3 °

DrvTr_DrvTrOscAccel Aceleracdo do drive train m/s?
FREQ Frequencia da linha Hz
I_A Corrente fase A A
I_B Corrente fase B A
1.C Corrente fase C A
N_GEN_CCU Velocidade do gerador RPM
N_ROT_PLC Velocidade do rotor RPM
PF Fator de poténcia -
POS_NAC Direcdo da Nacele °
P_ACT Poténcia ativa kW
Q Poténcia reativa kVAR
T_AMB Temperatura ambiente °C
T_BEAR_A Temperatura bearing A °C
T_BEAR_B Temperatura bearing B °C

T_BEAR_SHAFT Temperatura shaft bearing °C
T_GEAR Temperatura gearbox °C

T_GEAR_BEAR Temperatura gear box bearing °C
T_GEN_1 Temperatura generator 1 °C
T_GEN_2 Temperatura generator 2 °C

T_GEN_COOL Temperatura generator cooling air °C
T_MAIN_BOX Temperatura main box °C
T_NAC Temperatura Nacelle °C
T_TOP_BOX Temperatura top box °C
U_A_N Tensdo Fase A-Neutro \%
U_B_N Tensdo Fase B-Neutro \Y%
U_C_N Tensdao Fase C-Neutro A\
\Y% WIN Velocidade do Vento m/s
WIND_DEV_ISEC Desvio do vento incidente °
V;
T; = 5 ()
avg

em que 7; é a intensidade da turbuléncia, Vg € o desvio
padrdo da velocidade do vento da amostra e V4 € a média
da velocidade do vento da amostra. Além disso, é calculada a
densidade do ar, por meio das seguintes equagdes:

(17,27(T — 273,15))

Dsat = 610, 78 exp ( (T —35.85) ), (2)
= H X DPsat, 3)

Pd =P~ Pu; “)

Pd Do 5)

P= R R,T

em que 71" é a temperatura em K, H é a umidade relativa do
ar, p é a pressdo atmosférica, psq: € a pressdo de saturacdo
da agua, p, € a pressdo de vapor da dgua, pg € a pressdo
do ar seco, Ry = 287,058J/(kgK) é a constante especifica
do gds para o ar seco, R, = 461,495J/(kgK) é a constante
especifica do gis para o vapor de dgua e p € a densidade do
ar em kg/m’.

TABELA 1II
DESCRI(;AO DAS VARIAVEIS DA TME
Variavel TME Descricao Unidade

ATM_PRESSURE Pressdo Atmosférica hPA
TEMP_AIR Temperatura do ar °C
HUMIDITY_RELATIVE Humidade relativa %

WIND_DIR Direcdo do vento °©
WIND_SPD Velocidade do vento m/s

TABELA III
INFORMAGOES DAS VARIAVEIS DA TME

Variavel Informacao Disponivel
TME Meédia | Mdximo | Minimo | Desv Pad
ATM_PRESSURE X
TEMP_AIR X
HUMIDITY_RELATIVE X
WIND_DIR X X
WIND_SPD X X X X

O X indica que a informacdo existe para a varidvel

B. Métodos

Primeiramente, foi realizada uma breve andlise dos dados
disponiveis, para compreender qual a relacio da poténcia
com as demais varidveis. Em seguida, foi aplicado um pré-
tratamento para se obter apenas os instantes nos quais a
poténcia do WTG se refere ao seu melhor desempenho.
Também foram escolhidas as melhores varidveis a serem
utilizadas, para diminuir a dimensionalidade das entradas dos
modelos. Por fim, foram aplicados algoritmos diversos, com
diferentes combinacdes de fontes de dados para se identificar
o melhor modelo de estimativa de gerag@o.

1) Andlise exploratoria: como cada TME tem multiplos
instrumentos de medicdo de vento em alturas distintas, foi
calculada a matriz de correlagdo, a fim de determinar se é
necessario manter as medi¢des dos 3 anemometros, conforme
apresentado na figura 3. Como exemplo, tem-se a TME mais
préxima chamada “LAJ03”, onde os instrumentos sao numer-
ados a partir do topo, ou seja, WIND_SPD_1 € o anemdmetro
de topo da TME. Isso permite descartar algumas informagdes
previamente, como € o caso de todos os instrumentos se-
cunddrios (em alturas mais baixas) ja que estes tem alta
correlacao entre si como visto na figura 3. Além disso, é visivel
a relagdo entre AIR_DENSITY_01 e TEMP_AIR_01, HU-
MIDITY_RELATIVE_01 e ATM_PRESSURE_01 no célculo
(5), tornando possivel remové-las das varidveis de entrada
do modelo. Todas as TMEs obtiveram o mesmo comporta-
mento, portanto, os dados de TME a serem utilizados para
a modelagem serdo apenas WIND_SPD_1, WIND_DIR_I,
AIR_DENSITY_01 e TI_OI.

O vento da regidao € considerado unidirecional, ja que a
maior parte do tempo o vento sopra de uma Unica direcdo. E os
ventos de alta velocidade também sao majoritariamente vindos
da direcdo predominante, conforme os graficos de dire¢do do
vento da figura 4. Isso evidencia um efeito esteira que afeta
diretamente o WTG, ao considerar os outros WTGs da regido,
vistos na figura 2, ou seja, € essencial considerar o impacto



Matriz de correlacdes
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Fig. 3. Correlagdo entre varidveis da TME LAJO3.

da turbuléncia 7; na operacdo do aerogerador. A figura 4
também ilustra que as maiores intensidades de turbuléncia
ocorrem em ventos de baixa velocidade; contudo, seu impacto
¢ mais relevante em ventos de média velocidade (5 - 10m/s),
pois, além dessa faixa de vento apresentar maior frequéncia
de ocorréncia, estd associada a maiores niveis de geracdo de
energia, conforme a regido 2 da curva de poténcia esperada
na figura 1.

Devido a variedade de medidas vindas do SCADA do
aerogerador, foram escolhidas algumas varidveis especificas
para compreender as relagdes entre elas e a poténcia gerada.
Com o objetivo de filtrar as amostras nas quais a poténcia do
aerogerador nao representa o melhor desempenho, é necessario
identificar os pontos que ndo se comportam como o esperado
de uma curva de poténcia tipica, como visto no gréfico de
vento por poténcia da figura 5. Nela, é possivel reconhecer
pontos que representam paradas de mdaquina ou limitacdes
durante a operacdo, avaliando as relacdes entre as varidveis
e a poténcia. Apesar de ser plausivel utilizar uma curva de
poténcia média para filtrar os dados, este sensor apresenta
recorrentes problemas de calibragcdo, podendo resultar em
filtragens ruins. A partir da relacdio entre o angulo de ataque
da pd e a poténcia na figura 5, verifica-se uma regido dos
dados que representam as paradas e limitagdes, j4 que a
regido de operacdo da mdquina tem um formato em “C” entre,
aproximadamente, -5° e 20°. Da mesma forma, a operacdo
normal na relagdo entre a velocidade do gerador e a poténcia
deveria se manter em OkW entre O e 800rpm, onde se mantém
até 300kW, crescendo a poténcia e velocidade do gerador
em uma reta até atingir 1500kW e 1400rpm, a partir do
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Fig. 4. Vento caracteristico da TME LAJ03.

qual a poténcia segue até a nominal, mas a velocidade do
gerador fica constante. Além disso, o desvio padrdo do dngulo
de ataque das pds deve se manter préximo a zero, ji que
movimentos bruscos da pd indicam problemas, os maiores
valores deveriam ser observados préoximos a nominal, onde
a miquina aumenta o angulo de ataque para manter a rotacao
do gerador constante. Pode-se observar a projecdo dessas
amostras a serem descartadas entre as relacdes de cada uma
das variaveis e a poténcia.

2) Pré-tratamento: A filtragem dos dados SCADA teve
inicio com a aplicacdo de regras baseadas em critérios
pré-definidos de exclusdo, sendo considerados invalidos os
seguintes casos: (a) amostras com menos de 600 registros
coletados, identificadas como ’02-CNT’; (b) instantes em que
alguma das varidveis apresenta auséncia de dados, identifica-
dos como "03-NAN’; e (c) instantes em que a frequéncia da
rede se encontra fora dos limites estabelecidos pela ANEEL
em [14], identificados como ‘04-FREQ’.

Feito o descarte de dados por inspecdo, implementou-
se o algoritmo Floresta de Isolamento [15], na relacdo en-
tre a média da poténcia (P_ACT) do WTG e o desvio
padrdao do angulo de ataque das pas (BL1_ACT, BL2_ACT,
BL3_ACT), chamado de “05-BL_STD_P_AVG”, utilizando
5% de contaminagdo, 200 4rvores, 1% de amostras para
treinar cada arvore. E, na sequéncia, o mesmo algoritmo foi
utilizado para uma nova filtragem na relagdo entre a média da
poténcia, a média do angulo de ataque das pds e a velocidade
do gerador (N_GEN_CCU), chamado de “06-BL_GEN_P”,
utilizando 10% de contaminagado, 200 arvores, 1% de amostras
para treinar cada arvore.

A aplicacdo desses filtros resultou nos dados apresentados
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Fig. 5. Caracteristicas operacionais do WTG L-III-01

na figura 6. Pode-se observar como essa filtragem foi refletida
na relacdo da curva de vento por poténcia. Foram coletadas
54.864 amostras no total. Deste conjunto, 71% das amostras
foram utilizadas para o treinamento dos modelos, restando
15910 que ndo foram aproveitadas. Ressalta-se que esses
dados nd@o representam, necessariamente, falhas estruturais
ou funcionais da turbina como um todo, mas sim amostras
que ndo representam o melhor desempenho da turbina, como
limitagdes e paradas de maquina. Os dados utilizados na
préxima etapa de modelagem sdo apresentados em azul no
gréfico 6.

3) Modelagem: com os dados filtrados, foram utilizadas
técnicas de aprendizagem de mdiquina para gerar um mod-
elo de previsdo da geragdo baseado nas caracteristicas at-
mosféricas e meteoroldgicas. Como visto anteriormente em
II-B1, para cada TME, sdo escolhidas as medidas de densidade
do ar, turbuléncia 7T;, de um sensor de velocidade e de
um sensor de direcdo. J4 para o WTG, a varidvel T; e o
erro da direcdo do vento foram escolhidos. A poténcia foi
transformada em Fator de Capacidade (FC) que representa
a porcentagem da poténcia nominal da maquina. Os dados
foram normalizados de forma especifica para cada varidvel,
onde o desvio da dire¢do foi normalizado entre -180° e 180°,
a velocidade do vento entre 0 e 32,5m/s, a direcdo do vento
entre 0° e 360° e a densidade do ar entre 1 e 1,225, de acordo
com a equagao:

X, =
" Xmaw - Xmin,

(6)

em que X, é o dado normalizado, X é o dado a ser
normalizado, X,,;n € X,nqz $80 0s valores minimo e maximo
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Fig. 6. Dados filtrados do WTG L-III-01, onde cada cor representa um passo
de filtragem e a cor azul sdo os dados a serem utilizados no processo de
modelagem da turbina.

respectivamente, entre os quais o dado deve ser normalizado.
Para T; ndo ha necessidade de normalizacdo.

Com o objetivo de prever o FC do WTG, foram aplicados
os algoritmos Florestas Aleatérias (RF) e Mdquina de vetor
suporte (SVM) como [16]; Arvore de decisdo (DT) como [17];
Rede Neural Artificial, como [1], [18], mais especificamente
0 Perceptron de Multiplas Camadas (MLP). Os parametros
utilizados para RF foram: 100 arvores, todas as varidveis para
treinar cada 4rvore, amostragem por reposi¢do, minimizacao
do erro médio quadratico, com divisdes considerando pelo
menos duas amostras e folhas contendo pelo menos uma
amostra, sem limite de profundidade ou nimero de folhas
e sem pré-poda. Os parametros utilizados para SVM foram:
funcdo de base radial, com coeficiente do kernel em escala,
penalidade de erro de 1, tolerancia para critério de parada de
0,001, sem encolhimento heuristico. Os parimetros utilizados
para DT foram: minimizacao do erro quadratico médio, usando
todos os recursos para tomar decisdes em cada nd, com
divisdes considerando pelo menos duas amostras e folhas
contendo pelo menos uma amostra, sem limite de profundidade
ou nimero de folhas e sem pré-poda. Os pardmetros utilizados
para MLP foram: maximo de 4000 iteracdes, funcdo de
ativacdo ReLU, otimizador Adam, taxa de aprendizado de
0,001, peso inicial aleatdrio, e tolerancia para convergéncia de
0,0001. Para os modelos de MLP, foram utilizadas algumas
abordagens distintas, com uma camada escondida de 60,
100 ou 200 neurdnios; e duas camadas escondidas com 50
neurénios em cada camada. O nome do modelo indica o
nimero de neurdnios nas camadas escondidas separados por

TR



Em relacdo ao conjunto de dados utilizados para treinar
os modelos, foram utilizadas todos os dados de cada fonte
de dado, seja ela TME ou o WTG. Foram feitas todas as
combinagdes possiveis entre as possiveis fontes, variando
entre utilizar apenas uma fonte, até todas as 7 (6 TMEs e o
WTG). Os dados foram separados em 75% para treino e 25%
para teste. Para garantir que ndo ha interferéncia nos dados
escolhidos para treino e teste, foi utilizado o método K-fold
[19] para validacdo cruzada com 10 folds.

III. RESULTADOS

Na tabela IV é mostrado o melhor resultado de cada
modelo e as fontes de dados utilizadas, bem como 0s erros
apresentados por cada uma. Assim, a partir das respectivas
acuricias de cada fold, foram obtidos a média e o desvio
padrdo para cada modelo e gerado o boxplot apresentado na
figura 7.

TABELA 1V
RESULTADOS DO MELHOR RESULTADO DE CADA MODELO

Modelo Fontes R2
AS401
AS503
ASU04
RF LIT1-01 0,9804
LAJO3
LAJO9
AS503
L-1I1-01
LAJO3
LAJO9
AS401
AS503
L-II1-01
LAJO3
AS401
AS503
L-1I1-01
LAJO3
LAJO9
AS503
ASU04
L-1I1-01
LAJO3
LAJO9
AS401
AS503
L-1I1-01
LAJO3
LAJO9
AS401
AS403
DT ASU04
L-1I1-01
LAJO3

RMSE

0,0527

SVM 0,9783 | 0,0555

MLP_50_50 0,978 0,055

MLP_60 0,978 0,055

MLP_100 0,978 0,055

MLP_200 0,978 0,055

0,959 0,076

Como pode ser observado pela tabela IV e figura 7, a
DT nao obteve resultados satisfatérios em comparacdo aos
outros. Ademais, o modelo RF obteve resultados melhores que
os demais. Ao analisar os modelos MLP_50_50, MLP_60,
MLP_100 e MLP_200 por meio da figura 7, nota-se uma
semelhanca nos resultados, apesar do uso de fontes de dados
diferentes. Vale ressaltar que, dentre as fontes utilizadas nos
melhores modelos aqui apresentados, ao avaliar a contagem

de ocorréncias de fontes na tabela V, as 3 mais comuns
sdo AS503, L-III-01 e LAJO3. L-III-01 indica que h4 grande
relevancia dos fatores presentes no WTG; LAJO3 € uma TME
imediatamente a frente do WTG, em relacdo ao vento incidente
predominante, que ¢ altamente relevante; AS503 é uma TME
que se encontra atrds do WTG em relacdo ao vento incidente
predominante, isso indica que a caracteristica de como o vento
se comporta ao passar pelos WTG tem relevancia; ou seja, 0s
melhores modelos sdo aqueles que utilizam informagdes sobre
o caminho como um todo do vento, como entra, como passa e
como sai do sistema. A presenga dessas 3 fontes pode indicar
que o uso de mais fontes traz beneficios, mas, em valores
absolutos, os ganhos sdo marginais. Por exemplo, utilizando
um nimero menor de fontes de dados em comparacdo com
os outros algoritmos de aprendizado de maquina, o SVM
apresentou uma capacidade de predicdo préxima do melhor
modelo (RF), tornando-o um algoritmo eficiente por utilizar
menos dados do processo (4 fontes apenas).

TABELA V
NUMERO DE OCORRENCIAS DE USO
DE FONTE ENTRE OS MELHORES MODELOS

Fonte Ocorréncia
L-III-01 7
LAJO3
AS503
AS401
LAJ09
ASU04
AS403

—| W | | O\

Na figura 8 € mostrado o resultado do modelo de maior
acurdcia em um gréifico de dispersdo do FC medido e o FC
predito tanto na fase de treino quanto teste, mostrando sua
capacidade de generalizag@o. Na figura 9 € mostrada a predi¢ao
do FC pelo modelo RF durante um dia em que ndo ocorreram
falhas ou anomalias no processo, evidenciando a capacidade
de aproximacdo do modelo.

Ao aplicar esses modelos ao conjunto completo de dados
historicos disponiveis (sem filtragem), torna-se possivel es-
timar o Fator de Capacidade em periodos de limitacdes e
paradas. A Figura 10 apresenta um periodo com as amostras
reais e com as amostras filtradas, indicadas pelas faixas
coloridas; as linhas azul e laranja mostram os valores reais
e preditos do Fator de Capacidade, respectivamente. Observa-
se que as faixas filtradas, como a que antecede o periodo de
“03-07 12h”, correspondem a paradas da mdquina, onde os
valores reais se aproximam de zero. Nesses momentos, a curva
prevista continua a indicar o potencial de geracdo da maquina,
ilustrando a aplica¢do pratica do modelo. Assim, é possivel
estimar a perda de energia, expressa como a relacdo entre
a energia efetivamente gerada e a energia total disponivel,
conforme indicado pela seguinte equacdo:

E == (7N
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em que Ej é a energia relativa, E, € a energia total esperada
e I, € a energia total gerada no periodo. Aplicado a todas
as amostras, seus resultados estdo na tabela VI. Com base
na Tabela 4, observa-se que o algoritmo RF apresentou um
desempenho satisfatério, mesmo sendo o que utiliza a maior
variedade de fontes distintas.
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Fig. 10. Série temporal com periodos filtrados do Melhor modelo: Floresta
Aleatéria

TABELA VI
ENERGIA GERADA

Modelo Fontes
AS401
AS503
ASU04
RF L1101 95,4%
LAJO3
LAJO9
AS503
L-1I1-01
LAJO3
LAJO9
AS401
AS503
L-I1-01
LAJO3
AS401
AS503
L-I1I-01
LAJO3
LAJO9
AS503
ASU04
L-1I1-01
LAJO3
LAJO9
AS401
AS503
L-III-01
LAJO3
LAJO9
AS401
AS403
DT ASU04
L-II1-01
LAJO3
*QGeragdo indica a porcentagem da
energia total disponivel

Geracdo*

SVM 94,5%

MLP_50_50 94,0%

MLP_60 95,7%

MLP_100 94,2%

MLP_200 94,0%

95,5%




IV. CONCLUSAO

Apesar dos avancos, hd desafios remanescentes, como a
transparéncia dos modelos de IA e a necessidade de integracao
de modelos fisicos, que podem fornecer uma interpretacio
melhor dos resultados.

Os objetivos propostos neste trabalho foram alcangcados com
sucesso. Foram implementadas técnicas de aprendizagem de
maquina que permitiram calcular a expectativa de energia
gerada baseada nas condi¢des meteoroldgicas, por meio da
andlise de dados histdricos.

Idealmente, o modelo em foco ndao deve ser escolhido
apenas com resultados de desempenho de predi¢do, mas sim
na capacidade operacional das fontes de dados. Entendendo
que hd chance de faltas de dados de entradas, o menor
nimero possivel de fontes leva a uma melhora da eficiéncia
operacional, tornando o modelo mais robusto. Além disso,
novos estudos sdo necessdrios para explorar e validar a op-
eracionalidade de modelos ensemble, que utilizam diferentes
abordagens e métodos, selecionando os resultados com base
na confiabilidade e disponibilidade de cada um.

Os resultados discutidos neste trabalho destacam o po-
tencial transformador da integracdo de inteligéncia artificial
na operagdo e gestdo de aerogeradores e parques edlicos.
A aplicacdo de modelos baseados em aprendizagem de
madquina fornecem previsdes sobre a geracdo de energia, po-
dendo aplicar cdlculos de desempenho energético, oferecendo
solugdes para enfrentar os desafios da intermiténcia e da
complexidade operacional dos parques edlicos, consolidando
seu papel como um dos pilares da transi¢do para uma matriz
energética mais sustentdvel e resiliente.
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