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Resumo—Este trabalho investiga a aplicacdo de redes neurais
artificiais na predicio horaria da geracido de energia em usinas
edlicas no estado do Piaui. Utilizou-se um modelo baseado em
Long Short-Term Memory (LSTM), treinado com dados histéricos
do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), referentes
ao periodo de janeiro a novembro de 2024. O desempenho
da LSTM foi comparado com os modelos FTDNN e XGBoost,
utilizando métricas de diferentes aspectos do desempenho predi-
tivo. Os modelos foram otimizados com o auxilio de técnicas
de AutoML, visando selecionar automaticamente os melhores
hiperparametros. Os resultados demonstram que a LSTM apre-
sentou desempenho superior na maioria dos critérios avaliados,
especialmente na identificacio de picos e de oscilacoes abruptas
da série temporal. Esses achados destacam o potencial da LSTM
como uma solucio robusta e eficiente para predicao em ambientes
de alta variabilidade, como o setor de geracdo de energia edlica.

Palavras-chave—Redes neurais; Otimizacao;
Genéticos; predicao; Séries Temporais.
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I. INTRODUCAO

Com o crescimento populacional, Solarin (2020) afirma que
a demanda por energia aumenta, enquanto os recursos de
combustiveis fésseis, que geram impactos ambientais signifi-
cativos, tendem a se esgotar ao longo do tempo. Concomitan-
temente, Qadir et al. (2021) destaca a necessidade urgente de
investimentos em fontes de energia limpa, discutindo barreiras
e propondo incentivos para acelerar a transi¢do para fontes
renovaveis, como a energia edlica. Ainda nesse contexto,
Orsini (2018) ressalta a importancia de analisar e identificar
padrdes de variabilidade de longo prazo na energia edlica,
buscando regides que proporcionem um fornecimento mais
confidvel e, assim, contribuam para a seguran¢ca da matriz
energética brasileira.

O Brasil tem direcionado esforcos para fomentar o investi-
mento em energias renovaveis, tanto na modalidade onshore
quanto offshore da energia edlica, por meio de iniciativas
publicas, como o Programa de Incentivo as Fontes Alternativas
de Energia Elétrica (PROINFA), e privadas (Martins et al.,
2023). Como resultado, o pais manteve, pelo segundo ano
consecutivo, a terceira maior capacidade instalada de energia
edlica em 2021, ficando atrds apenas da China e dos Estados
Unidos (GWEC, 2023).

Dados de 2023 da Associacao Brasileira de Energia Edlica
(ABEEdlica) indicam uma produg¢ao nacional de energia edlica
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de 26 GW, com predominancia na regido Nordeste. Em 2021,
essa regido foi responsdvel por aproximadamente 90,3% da
produgdo nacional, correspondendo a 70,48 TWh (ABBEdJlica,
2023). De acordo com Lordélo and Sant’Anna (2024), inves-
tir em sistemas de predicdo de geracdo edlica pode trazer
beneficios como a reducdo dos desequilibrios entre geracao
e consumo, mitigacdo de cortes de fornecimento, maior
eficiéncia no planejamento e operacdo dos sistemas, aumento
da seguranca das equipes de manuten¢do e minimizagcdo dos
impactos de condicdes meteoroldgicas extremas.

Diante desse cendrio, este estudo analisa a geracdo média
diaria de energia edlica no estado do Piaui, com o objetivo
de identificar tendéncias de producdo e realizar predicdes
utilizando modelos neurais baseados em memoria de curto
prazo e redes com multiplas camadas ocultas. Considerando
a posicdo de destaque do Brasil entre os maiores produtores
mundiais de energia edlica, pesquisas voltadas para essa matriz
energética t&ém potencial para gerar contribui¢des relevantes no
avanco da produgdo e gestdo de energia limpa no pais.

Nesse contexto, propde-se a comparagdo de trés abordagens
baseadas em aprendizado de mdaquina: duas redes neurais
artificiais, Long Short-Term Memory (LSTM) e Focused Time
Delay Neural Network (FTDNN), e o modelo eXtreme Gradi-
ent Boosting (XGBoost), que utiliza um conjunto de arvores
de decis@o. A escolha se justifica pela complementaridade de
suas arquiteturas diante das exigéncias da tarefa de predi¢do
em um cendrio de alta variabilidade. Essas técnicas foram
aplicadas a tarefa de predi¢do da geragdo didria de energia
de usinas edlicas localizadas no estado do Piaui, utilizando
dados histdricos disponibilizados pelo Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS), referentes ao ano de 2024. O objetivo
central € identificar qual abordagem apresenta o menor erro de
predicdo e, portanto, maior precisdo na estimativa de valores
futuros.

Além da comparacdo entre arquiteturas de redes neurais,
este trabalho também incorpora uma etapa de otimizac¢do dos
hiperparametros dos modelos, atividade alinhada a area de
AutoML (Automated Machine Learning), que visa automatizar
a selecdo e ajuste de modelos. A escolha adequada de hiper-
parametros, como nimero de neurdnios, taxa de aprendizado e
tamanho da janela temporal, pode impactar significativamente
o desempenho de modelos de predicdo, sobretudo em proble-



mas desafiadores como séries temporais de alta variabilidade,
caracteristicas da gerac@o de energia edlica.

A otimizacdo de hiperparametros para predicdo de séries
temporais ¢ uma tarefa notoriamente complexa, uma vez que
envolve espacos de busca amplos, alta dependéncia sequencial
dos dados e multiplos critérios de avaliagdo. Para lidar com
essas dificuldades, este estudo adota duas abordagens distintas:
o método de grid search, que realiza uma busca exaustiva
em um espaco pré-definido de combinacdes, e a utilizagdo de
algoritmos genéticos, técnica inspirada em processos evolu-
ciondrios naturais, visando explorar de forma mais eficiente
regides promissoras do espaco de solucdes.

Assim, a principal contribui¢do deste trabalho é a avaliacio
integrada do impacto da escolha da arquitetura da rede neural
e da otimizacdo automadtica de seus hiperpardmetros, aplicadas
a predicdo de geracdo edlica no Piaui. Esta abordagem oferece
uma estratégia mais robusta e adaptavel para aplica¢des reais
no setor elétrico, possibilitando predi¢des mais precisas em
cendrios caracterizados por elevada incerteza e variabilidade.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira: a préxima
secdo apresenta as principais caracteristicas dos modelos em-
pregados; em seguida, detalha-se a metodologia adotada para
o processamento e predi¢do dos dados; por fim, sdo discutidos
os resultados e expostas as conclusdes do estudo.

II. REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo, sdo apresentados os principais modelos
dindmicos, arquiteturas neurais e técnicas modernas de apren-
dizado de mdaquina utilizados na tarefa de predicdo de séries
temporais, com énfase principal em aplicagdes na geracio de
energia edlica.

A. Rede Neural Dindmica

O problema de predicdo ndo-linear de séries temporais é ge-
ralmente colocado na forma de um problema de aproximagdo
de fungdes. Assim, o interesse em usar a Rede MultiLayer Per-
ceptron (MLP) para predicao estd fundamentado justamente na
capacidade de aproximacdo universal desta arquitetura neural.
Além disto, para ter bom desempenho em tarefas de predicao
de séries temporais, a rede MLP deve também ser capaz de
representar a dindmica temporal (relacdes de causa-e-efeito)
do processo ndo-linear que gerou a série temporal e que estd
implicitamente representada nesta.

Uma rede neural capaz de modelar a dindmica de um
processo, a partir de uma série temporal, ¢ chamada de rede
neural dindmica, caso contrario, a rede € dita estitica. Uma
rede neural pode ser concebida como dindmica ou ser tornada
dindmica a partir de uma rede estdtica. As arquiteturas de redes
neurais dindmicas sdo, em sua grande maioria, extensdes da
rede MLP, que, por sua vez, é originalmente uma rede estatica,
ou seja, voltada para o processamento de dados estaticos
provenientes de sistemas sem memdoria.

A rede MLP e suas variantes dindmicas sdo tornadas
sensiveis a estrutura temporal dos sinais portadores de
informagoes através da inclusdo de mecanismos de memdria

de curta duracdo (short-term memory, STM). Estes meca-
nismos s@o responsdveis por manter a informacgdo temporal
disponivel por vdrios instantes de tempo, a fim de que a
rede MLP possa manipuld-la e armazené-la adequadamente em
seus pesos sindpticos. Uma forma simples de inserir memoria
de curta duracdo da-se através de atrasadores (time delays)
ou lacos de realimentacdo (feedback loops), que podem ser
inseridos tanto interna quanto externamente a rede.

A rede neural dinamica formada pela introducdo de atrasa-
dores na entrada de uma rede MLP estitica é conhecida pela
sigla FTDNN (Focused Time Delay Neural Network) (Principe
et al., 2000), sendo aqui chamada simplesmente de Rede
MLP com Atrasadores na Entrada, mostrada na Fig. 1. Assim,
como a rede MLP, que lhe d4 origem, a FTDNN ¢ uma rede
feedforward multicamadas cujos pesos sindpticos e limiares
sao0 ajustados de acordo com o algoritmo backpropagation.

x(n)

y(n) = x(/\n +1)

x(n-(d,-1)1)

Figura 1: Arquitetura genérica de uma rede FTDNN de uma
camada oculta.

B. Modelo Extreme Gradient Boosting

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo
baseado em 4rvores de decisdo proposto por Chen and Gues-
trin (2016), utilizado em tarefas de classificacdo e regressao.
Ele se baseia no principio do boosting, uma técnica de
aprendizado que combina sequencialmente modelos fracos,
neste caso, arvores de decisdo, com o objetivo de melhorar
progressivamente o desempenho preditivo do conjunto.

Embora ndo tenha sido originalmente projetado para dados
sequenciais, o XGBoost é frequentemente empregado como
base comparativa em tarefas de séries temporais, desde que as
dependéncias temporais sejam explicitamente modeladas por
meio de janelas deslizantes ou varidveis defasadas.
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Figura 2: Esquema do treinamento em etapas do XGBoost.

A Fig. 2 representa o funcionamento interno do XGBoost,
destacando seu processo de treinamento sequencial por meio



da construg¢@o de mdltiplas arvores de decisdo. Inicialmente, o
conjunto de dados D = {(x;,y;)}?_, é utilizado para treinar a
primeira arvore f1, que gera uma predicdo ¢;. Na sequéncia,
a segunda arvore f, € ajustada para minimizar os residuos
da predicdo anterior, ou seja, os erros entre y; € y;. Esse
processo continua até a arvore fx, gerando a predigdo final
Gi = Ypey fr(wi).

Cada fungdo fj representa uma drvore de decisdo que
contribui com um valor de saida a ser somado ao modelo final.
O treinamento € guiado pelo gradiente da fungdo de perda, e
a regularizac@o € aplicada sobre os pesos dos nés-folha (w;)
para evitar sobreajuste. A figura também destaca a distingdo
entre os nds internos (de decisdo) e os nds-folha (de saida),
além da composi¢@o aditiva da predicao.

Segundo Natekin and Knoll (2013), o XGBoost destaca-se
pela capacidade de lidar com dados ausentes, execugao para-
lela eficiente e suporte a diversas func¢des de perda. Sua flexibi-
lidade na calibracdo de hiperparametros, como profundidade
das arvores, niimero de estimadores e taxa de aprendizado,
permite ajustes interessantes ao problema analisado.

C. Rede Neural Long Short-Term Memory

As redes Long Short-Term Memory (LSTM) constituem uma
variagdo das redes neurais recorrentes (RNN), inicialmente
propostas por Hochreiter and Schmidhuber (1997). Essa ar-
quitetura foi desenvolvida para lidar com sequéncias temporais
de forma eficiente, superando limitacdes de RNNss tradicionais,
como o desaparecimento do gradiente em longas dependéncias
temporais.

A LSTM processa uma entrada da série temporal por vez,
mantendo duas estruturas principais: o estado interno da célula
e o vetor oculto (estado de saida). Ambos sdo inicialmente
zerados e atualizados a cada novo instante da sequéncia.
Por meio de mecanismos de controle internos, chamados
gates, a rede decide quais informagdes devem ser mantidas,
descartadas ou repassadas. Esses portdes regulam a entrada de
novas informagdes, o esquecimento de conteidos passados e
a saida para o préximo passo da sequéncia.

As LSTMs sdo especialmente indicadas para tarefas de
predi¢do e modelagem de séries temporais, gracas a sua capa-
cidade de capturar dependéncias de longo prazo (Van Houdt
et al., 2020; Staudemeyer and Morris, 2019). Essa habilidade
¢ viabilizada por sua arquitetura especializada, na qual cada
célula possui trés portas principais: a porta de entrada, que re-
gula a atualizacdo do estado interno; a porta de esquecimento,
que decide o que deve ser descartado; e a porta de saida, que
define o que serd transmitido a préxima etapa da rede. A Fig. 3
ilustra essa estrutura.

Matematicamente, conforme descrito por Wang et al.
(2019), o funcionamento de uma célula LSTM ¢é definido pelas
Eq. (1) a (5). Nelas, x; € a entrada no tempo ¢, h;_; representa
o estado oculto anterior, e c¢;, o estado interno. As portas i,
ft e o¢ correspondem, respectivamente, as fun¢des de entrada,
esquecimento e saida, responsaveis por controlar o fluxo de
informacgao.
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Figura 3: Esquema de uma célula LSTM.

iy = o(Wilhi—1, x4 + b;), (D
fe = o(Wylhi—1,x¢] + by), 2
o = o(Wolhe—1, 2] + bo), 3)

¢t = fe-c—1 + iy - tanh(Welhe—1, 4] + be), 4)
ht = oy - tanh(cz). (5)

Essas expressdes definem, a cada passo temporal, como a
célula decide o que armazenar, esquecer ou repassar. A funcao
sigmoide ¢ atua como filtro de controle, atribuindo pesos entre
0 e 1 para cada porta.

Redes dindmicas convencionais, sem a arquitetura espe-
cializada da LSTM, apresentam limitacdes em capturar de-
pendéncias temporais longas, devido a atenuagdo progressiva
dos sinais ao longo do tempo, fendmeno conhecido como
vanishing gradient (Noh, 2021; Haykin, 2001). A arqui-
tetura LSTM tende a supera essa limitagdo ao preservar
informagdes relevantes no estado interno por periodos mais
longos, tornando-se especialmente adequada para modelagem
de séries temporais com padrdes complexos e dependéncia de
longo prazo.

D. Otimizacdo de Hiperpardmetros

A escolha adequada dos hiperparametros € uma etapa critica
no desenvolvimento de modelos de aprendizado de mdquina,
pois influencia diretamente o desempenho preditivo. Métodos
tradicionais de otimizacdo, como a busca em grade (Grid
Search) e a busca aleatéria (Random Search), embora ampla-
mente utilizados, tornam-se ineficientes em espacos de busca
extensos ou quando o custo de avaliagao de cada configuracio
¢ elevado.

Nos dltimos anos, abordagens mais avancadas t€ém sido
exploradas no contexto do AutoML (Aprendizado de Maquina
Automatizado), que visa automatizar processos como selecao
de modelos e ajuste de hiperparametros. O AutoML utiliza
estratégias mais eficientes, como otimizacdo bayesiana, al-
goritmos evolutivos e pesquisa em arvores de Parzen, per-
mitindo uma exploracdo mais eficaz de grandes espacos
de configuracdo (Hutter et al., 2019; Feurer et al., 2015).
Isso torna o processo mais escaldvel e acessivel, inclusive



para usudrios com pouca familiaridade com aprendizado de
maquina.

Neste estudo, especificamente, dentre as estratégias mencio-
nadas, foi utilizado o Optuna, uma biblioteca de cédigo aberto
em Python para otimizagdo de hiperparametros, utilizando
o Estimador de Parzen Estruturado em Arvore (TPE) para
explorar espagos de hiperpardmetros de forma eficiente (Akiba
et al.,, 2019). Por meio de estudos e ensaios, ele avalia
configuracdes com base em uma funcio objetivo, ajustando
a busca dinamicamente com modelagem bayesiana e poda de
ensaios pouco promissores. Integra-se com frameworks como
TensorFlow, PyTorch e XGBoost, sendo aplicado em previsido
de doengas cardiovasculares (Ali, 2024), energia e6lica (Jafari,
2024) e mapeamento de mangues (Chen, 2024). Oferece
visualiza¢des para andlise de hiperpardmetros, como em es-
tudos de XCO2 (Li, 2024), e suporta otimizacdo distribuida,
otimizando modelos em diversos dominios.

Os modelos analisados neste estudo (XGBoost, FTDNN
e LSTM) apresentam diferentes estratégias para lidar com
séries temporais. O XGBoost, baseado em darvores de de-
cisdo e boosting, destaca-se pela robustez e eficiéncia, sendo
ajustado por hiperparametros como profundidade das arvores,
nimero de estimadores e taxa de aprendizado. A FTDNN,
com sua arquitetura feedforward e janelas temporais, ¢ uma
op¢do mais simples e estdvel para padrdes temporais bem
definidos, com ajustes em ndmero de camadas, neurdnios e
funcdes de ativagdo. J4 a LSTM, especializada em capturar
dependéncias de longo prazo, utiliza mecanismos de memoria
e portas internas, e sua performance depende do ajuste de
hiperparametros como tamanho da janela, unidades ocultas,
taxa de dropout e nimero de épocas.

III. METODOLOGIA

Esta se¢do descreve os procedimentos adotados para
construgdo, treinamento e avaliacdo dos modelos neurais apli-
cados a predi¢do da geracdo didria de energia edlica.

As implementacdes foram realizadas em linguagem Python,
utilizando a biblioteca Keras com backend TensorFlow. Os
modelos foram desenvolvidos por meio da API Sequential,
com uso de camadas Dense para redes MLP e camadas
LSTM para redes recorrentes. O treinamento foi conduzido
com séries temporais histéricas de geracdo elétrica, fornecidas
pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), conforme
detalhado nas subsegdes seguintes.

A. Pré-processamento dos Dados

As observagdes de geracdo de energia edlica foram obtidas
do portal de dados abertos do Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS), totalizando 111.745 amostras relativas ao
periodo de janeiro a dezembro de 2024.

A Tab. I apresenta os valores médios mensais, maximos e
o desvio padrdao da geracdo observada. Nota-se um aumento
significativo da média de geragdo a partir de maio, com pico
entre os meses de agosto e setembro. Esse padrao sazonal estd
relacionado ao fendmeno regional conhecido como “safra dos
ventos”, caracterizado por ventos mais intensos e constantes

no segundo semestre do ano, especialmente no Nordeste
brasileiro.

Tabela I: Valores médios mensais de geragdo edlica no Piaui.

Més | Geracdo Média Geragdo Mdixima  Desvio
(MWmed) (MWmed) Padrio
Jan 51,35 644,43 72,24
Fev 108,23 675,06 128,83
Mar | 73,89 661,88 107,54
Abr 111,80 661,43 121,13
Mai 177,10 662,16 146,33
Jun 196,19 685,66 145,72
Jul 212,92 730,02 153,78
Ago | 208,06 722,02 155,55
Set 200,70 928,70 161,83
Out 181,87 927,26 193,74
Nov | 163,75 921,11 182,22
Dez | 135,46 919,38 150,23

Em relacdo aos valores ausentes, foi adotada uma estratégia
de imputacdo baseada na média dos valores vizinhos mais
préximos. Esse procedimento foi necessario devido a presenca
de lacunas nos dados histéricos, um dos principais desafios
enfrentados na andlise de séries meteoroldgicas no Brasil (Cur-
tarelli et al., 2014).

Apbs o pré-processamento, procedeu-se a andlise explo-
ratéria do comportamento da série temporal. De acordo
com Lustosa et al. (2004), as séries temporais podem ser
influenciadas por fatores diversos, como mudangas macroe-
condmicas, evolucao tecnoldgica, variacdes naturais e eventos
imprevisiveis. Esses elementos se refletem nos componentes
estruturais da série, que incluem tendéncia, sazonalidade e
variagOes irregulares, conforme ilustrado na Fig. 4.
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Figura 4: Decomposic¢do da série temporal de geragdo edlica
em tendéncia, sazonalidade e componente irregular.

A Fig. 4 mostra a decomposicdo aditiva da série de geracao
edlica em tendéncia, sazonalidade e residuos. Observa-se um
crescimento gradual da geracdo até setembro, seguido de
queda. A tendéncia (segundo painel) confirma esse padrao,
enquanto a componente sazonal revela oscilagdes regulares de
alta frequéncia, associadas a variacdes didrias na velocidade



dos ventos. O componente residual (quarto painel) exibe ruido
com média préxima de zero e leve aumento na dispersdao nos
extremos da série. De modo geral, a decomposicdo evidencia
uma estrutura com tendéncia e sazonalidade bem definidas,
justificando o uso de modelos como as redes LSTM, que sdo
adequadas para lidar com dependéncias temporais complexas.

Para avaliar a estacionariedade da série temporal, foi apli-
cado o Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), conforme
proposto por Elliott et al. (1992). Esse teste avalia a hipdtese
nula de que a série possui raiz unitdria, ou seja, ndo &
estaciondria. A estatistica de teste foi de -4,728610, com
um valor-p associado de 0,000074. Considerando um nivel
de significancia de 5% (0,05), o valor-p é suficientemente
baixo para rejeitar a hipétese nula, indicando que a série é
estaciondria. Portanto, ndo foi necessario aplicar diferenciacao
aos dados antes do ajuste dos modelos preditivos.

B. Aplicacdo dos Modelos

Nas predi¢des com um passo a frente (one-step-ahead), os
modelos preditivos devem estimar o préximo valor de uma
série temporal sem realimenta-lo para o vetor de entrada do
modelo. Quando o objetivo é uma predicdo com horizonte
mais longo, conhecida como predicdo com multiplos passos
a frente (multistep-ahead ou long-term prediction), a saida do
modelo precisa ser realimentada ao regressor de entrada por
um nimero fixo, porém finito, de passos de tempo (Sorjamaa
et al., 2007). A predi¢do com miiltiplos passos a frente é
consideravelmente mais complexa do que a predicdo de um
passo, sendo amplamente reconhecida como uma tarefa na
qual os modelos de redes neurais artificiais desempenham um
papel relevante, especialmente os modelos recorrentes.

Neste estudo, a série temporal foi dividida de forma se-
quencial, com treinamento de 01/01/2024 a 30/11/2024, e
testes no més de dezembro de 2024. Apds normalizagdo,
os dados foram organizados em janelas deslizantes (sliding
window) para entrada no modelo. O processo de tuning de
hiperpardmetros envolveu a variacdo do tamanho da janela,
nimero de unidades, taxa de dropout, taxa de aprendizado,
regulariza¢do L2 e tamanho do batch, buscando a minimizagéo
do erro absoluto médio (MAE).

O processo foi realizado utilizando predi¢do recursiva, onde
a predicdo de cada passo ¢é reinserida na janela de entrada
para estimar os valores seguintes, com corre¢des periddicas
baseadas nos dados reais a cada intervalo fixo.

Em tarefas de predi¢do, o uso de janelas deslizantes (sli-
ding windows) permite transformar a série temporal em um
problema de aprendizado supervisionado. Para cada instante
n, constréi-se uma janela de tamanho w (hiperpardmetro),
composta pelos w valores anteriores normalizados, que servem
como vetor de entrada do modelo. O valor correspondente
ao instante n € utilizado como roétulo (label) de saida. Esse
processo ¢ aplicado de forma continua aos conjuntos de
treinamento e teste, gerando pares entrada-saida compativeis
com a abordagem supervisionada.

A primeira arquitetura analisada neste estudo é a rede
LSTM, implementada com a biblioteca Keras no ambiente

Google Colaboratory. Ap6s o pré-processamento, os dados
histéricos foram utilizados para treinar uma rede LSTM multi-
camadas construida com a API Sequential. A saida h; da célula
LSTM foi propagada sequencialmente como entrada para os
passos seguintes da série temporal, mantendo a coeréncia
temporal do modelo.

A configuragdio do modelo inclui duas camadas ocultas
com 32 neur6nios cada, ativagdo ReLU, seguidas por camadas
de dropout com taxa de 0,25 para regularizagdo. A saida
€ produzida por uma camada densa com 5 neurdnios, res-
ponsaveis pela predi¢do dos cinco valores seguintes da série.
O treinamento foi conduzido utilizando o otimizador Adam,
um algoritmo baseado em gradiente estocastico com estima-
tivas adaptativas de momentos de ordem inferior (Kingma,
2014). O modelo foi treinado por até 50 épocas com early
stopping, utilizando batch size determinado empiricamente
via otimizacdo bayesiana. As janelas deslizantes de entrada
usaram um nimero de lags entre 1 e 24, escolhido automatica-
mente para capturar dependéncias temporais de curto e médio
prazo.

Para fins comparativos, foi implementada uma rede
FTDNN, utilizando a biblioteca Scikit-learn. O modelo foi
configurado para processar janelas deslizantes de 10 timesteps,
com normalizacdo dos dados por meio da técnica Min-Max
Scaling, assegurando uniformidade nas entradas da rede.

A otimizacdo dos hiperpardmetros foi conduzida com o
framework Optuna (com algoritmos bayesianos e estratégias
de pruning), avaliando 10 configuracdes distintas. As variacdes
incluiram: 1 a 3 camadas ocultas, nimero de neurdnios entre
1 e 127, taxa de aprendizado entre 0,00001 e 0,01, batch size
de 32 a 128, nimero de épocas entre 100 e 500, e funcdo de
ativacdo ReLU. A funcdo objetivo adotada foi a minimizacao
do erro quadratico médio (MSE) no conjunto de validag@o.
Apds o treinamento com os melhores hiperparimetros, as
predi¢des foram reescaladas.

Além das redes neurais, foi implementado um modelo
baseado no algoritmo XGBoost. A selecdo dos hiper-
parimetros foi realizada por meio do framework Optuna,
com a execucdo de 10 experimentos para explorar diferentes
combinagdes de configuracdo. Os parametros otimizados in-
cluiram: n_estimators (entre 50 e 300), max_depth (de 3 a 10)
e learning_rate (de 0,01 a 0,3). A funcio objetivo adotada foi
a minimizacao do erro quadratico médio (MSE) no conjunto
de teste, garantindo maior precisdo na tarefa de predicao.

Os modelos finais foram configurados com os hiper-
pardmetros definidos pelos otimizadores, resultando em es-
truturas ajustadas as particularidades da série de geracdo
edlica. Com os modelos treinados e as predi¢des reescaladas,
procede-se a avaliacdo de desempenho com base em métricas
consagradas, conforme descrito na préxima secao.

C. Critérios de Avaliacdo

Para avaliar o desempenho dos modelos de predi¢do da
geracdo edlica, foram empregadas métricas consagradas na
literatura de regressao e séries temporais: MAE, MSE, RMSE,
MAPE, R2, NMSE e Urpii. Sejam §(n) os valores preditos,



y(n) os valores reais, § a média de y(n), e H é o comprimento
da sequéncia de exemplos preditos. As expressdes correspon-
dentes sio:

1 H
MAE = E;@(”) —y(n)], 6)
1 H
MSE = 7 > (9 —y(m)*, @
RMSE =vMSE, ®)
L - |#(m) — y(n)
MAPE = - 7; ) : ©)
B2 =1 Zana 00) —y(m)? (10)
St (7 = y(n)?
NMSE = Lm0 —y(m)? an
S (7 = y(n))?
U — | =2 (0(0) —y())* 12

S a(y(n—1) —y(n))?

As métricas adotadas avaliam diferentes aspectos do de-
sempenho preditivo. MAE, MSE e RMSE quantificam o erro
absoluto e quadrético, com RMSE penalizando mais os gran-
des desvios. O MAPE expressa o erro em termos percentuais,
facilitando a comparacio entre séries. O coeficiente R? indica
o quanto da variancia é explicada pelo modelo. Métricas como
NMSE e Uy oferecem avaliagdes normalizadas, uteis em
comparagdes relativas. Juntas, essas métricas fornecem uma
visdo abrangente da qualidade das predicdes.

IV. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resultados
obtidos na tarefa de predicdo da geracdo de energia edlica
com horizonte de um passo a frente, utilizando os modelos
LSTM, XGBoost e FTDNN. O objetivo da andlise é comparar
o desempenho dessas abordagens em relagdo a capacidade
de prever com precisdo os valores futuros da série temporal,
com base em dados histéricos disponibilizados pelo Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS).

Os resultados apresentados foram obtidos com modelos
otimizados automaticamente por meio do AutoML, que se-
lecionou os melhores hiperparimetros de forma eficiente.
Esse processo foi especialmente vantajoso em arquiteturas
mais complexas, como a LSTM, ao reduzir o tempo de
experimentacdo e evitar ajustes manuais exaustivos. Dessa
forma, os modelos aqui avaliados representam as melhores
versOes encontradas para cada técnica apds a etapa de ajuste
automatico.

Cada modelo foi treinado e testado com os mesmos dados
pré-processados, seguindo os critérios estabelecidos na me-
todologia. As métricas de avaliagdo foram calculadas para
aferir a qualidade das predi¢cdes. A Tabela II consolida os

resultados, evidenciando que o modelo LSTM superou as de-
mais abordagens em todos os indicadores, apresentando erros
mais baixos e maior capacidade de explicacdo da variabilidade
da série. Esses resultados indicam que a arquitetura LSTM,
ao capturar dependéncias temporais de curto e longo prazo,
oferece vantagens significativas na modelagem de séries com
oscilacdes frequentes, como € o caso da geracdo edlica.

Tabela II: Métricas de desempenho.

Metricas | LSTM  XGBoost FTDNN
MAE 66,60 165,21 187,70
MSE 8621,05  53591,03 53840,06

RMSE 92,84 231,48 232,03
MAPE 5,07 12,63 12,45
R? 0,9748 0,8581 0,8239
NMSE 0,0281 0,1418 0,1760
Urheil 0,0289 0,0709 0,0768

A Figura 5 complementa essa andlise ao comparar, por meio
de um grifico boxplot, a distribui¢do dos valores de NMSE
entre os modelos, destacando a consisténcia e o desempenho
superior da LSTM. A vantagem da LSTM tende a decorrer
de sua estrutura interna, baseada em mecanismos de memoria
que preservam informacdes relevantes ao longo da sequéncia
temporal. A cada etapa, a rede mantém um estado interno
capaz de considerar parametros anteriormente processados,
caracterizando a presenga de uma memoria de longo prazo
(Seidel, 2022). Essa capacidade permite 8 LSTM acompanhar
oscilagcdes sazonais e eventos pontuais da série com maior
precisdo.
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Figura 5: Boxplot comparando os valores de NMSE obtidos
pelos modelos LSTM, XGBoost ¢ FTDNN.

Em contraste, a FTDNN mostrou-se menos eficaz para
capturar variagdes bruscas ou prever valores de pico nas
oscilacdes didrias. Sua resposta € limitada a valores préximos
da média mével da série, como ilustrado na Fig. 6. Isso ocorre
porque, por ndo possuir mecanismos explicitos de memoria,
a FTDNN apresenta dificuldades em modelar dependéncias
temporais mais longas.

A rede XGBoost, embora tenha superado levemente a
FTDNN em desempenho, também se mostrou significativa-
mente inferior ao modelo LSTM. Essa limitacdo € visivel na
Fig. 7, onde se nota uma defasagem nas predi¢des em relacio
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Figura 6: Resultado da predicdo horéria com a rede FTDNN.

aos valores reais, principalmente nos momentos de transicao
e nos extremos da série.
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Figura 7: Resultado da predicdo hordria com a XGBoost.

O valor de R? (0,9748) alcancado pela LSTM indica que
o modelo explica mais de 97% da variabilidade da série,
enquanto o MAPE de 5,07% revela uma precisdo elevada
nas predi¢cdes. Ja os baixos valores de Uryey (inferiores a
0,03) reforcam a qualidade do ajuste em comparagdo com 0s
modelos alternativos.
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Figura 8: Resultado para toda a série com a rede LSTM.

Para visualizagdo, a Fig.8 mostra que os dados preditos
seguiram a densidade de valores dessa série temporal e acom-
panharam, com uma boa curva, os dados de teste. Além disso,
para o horizonte de predi¢ao de 31 dias, a rede LSTM obteve

uma boa performance, acompanhando as oscilagdes dos dados,
Fig.9, causados por fatores externos como por exemplo, a
reducdo da intensidade do vento em hordrios especificos do
dia, causando uma reducdo na geracdo das usinas.
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Figura 9: Resultado da predi¢do horaria com a rede LSTM.

Embora o LSTM apresente maior complexidade, essa ca-
racteristica permite ao modelo capturar padrdes mais sutis
e variacdes abruptas na série. Oscilacdes didrias, com picos
maximos e minimos, ajudam no aprendizado de dependéncias
temporais, favorecido pela memdria interna da LSTM.

O uso do AutoML na etapa de otimizacdo de hiper-
parametros contribuiu significativamente para a melhoria
dos resultados obtidos, especialmente no modelo LSTM. A
automatizacdo permitiu explorar de forma mais eficiente o
espago de configuragdes, ajustando parametros como nimero
de unidades ocultas, taxa de aprendizado e nimero de épocas.
Esse processo evitou abordagens exaustivas como busca em
grade e garantiu uma convergéncia mais rapida e eficaz dos
modelos. O ganho de desempenho observado nas métricas
refor¢a a importancia da aplicagdo de técnicas avancadas de
ajuste automadtico, sobretudo em modelos com maior nimero
de parametros, como as redes neurais profundas.

V. CONCLUSAO

Este trabalho avaliou o desempenho de uma rede LSTM
otimizada via AutoML para a predicdo hordria da geracdo
de energia edlica, comparando-a com os modelos FTDNN e
XGBoost. Os resultados indicaram que a LSTM apresentou
melhor desempenho em todas as métricas, destacando-se pela
capacidade de capturar oscilagdes bruscas na série temporal,
como picos de geragdo e variagdes repentinas.

A aplica¢do do AutoML contribuiu significativamente para a
escolha eficiente de hiperparametros, potencializando os resul-
tados sem a necessidade de ajustes manuais. Essa combinacio
de LSTM e otimizagdo automdtica mostrou-se promissora
para séries com alta variabilidade, onde modelos tradicionais
tendem a apresentar limitacdes.

Como trabalho futuro, propde-se o uso de avaliacdo de risco
operacional baseada em predi¢Ges neurais, integrando a saida
da LSTM com indicadores de confiabilidade para auxiliar
decisdes em tempo real em sistemas energéticos. A ideia é
transformar as predi¢des em escalas de risco (ex.: baixo, mo-
derado, alto) para auxiliar o despacho de energia, manutencao



preventiva ou acionamento de fontes complementares, criando
um elo entre a inteligéncia artificial e a operacdo estratégica
do sistema.
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