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Resumo—Neste trabalho, propoe-se um modelo baseado em
XGBoost para a previsio da geracdo de energia elétrica em
parques eolicos. O desenvolvimento e a validacio do modelo
proposto foram realizados através da participacdo de um dos
autores numa competicio internacional de Ciéncia de Dados,
que é promovida pela Compagnie Nationale du Rhéne, uma
empresa francesa que atua no segmento de producio de energia
elétrica. A partir de comparacoes de desempenho realizadas
no final da competicio com outros métodos concorrentes, foi
possivel verificar que o modelo proposto previu com boa precisiao
a dinamica da producfo de energia elétrica gerada em seis
parques eolicos, de localizacio anénima, durante um periodo
de aproximadamente oito meses. Além disso, 0 modelo proposto
tem baixa complexidade. Portanto, possui uma boa relacao de
custo-beneficio, o que favorece seu emprego em condicoes reais,
geralmente menos desafiadoras do que aquelas enfrentadas na
competicao de Ciéncia de Dados.

Palavras-chave—Previsdo, Geracio de Energia Elétrica, Par-
ques Eolicos, Aprendizado de Maquina, XGBoost.

I. INTRODUCAO

Nos diversos meios de informacdo atuais, o cendrio
econdmico global é geralmente caracterizado pelo seu desen-
volvimento acelerado, marcado por uma revolugdo tecnolégica
de velocidade frenética onde a inovacdo se supera a cada dia,
trazendo a tona novos produtos, servicos e metodologias que
contribuem cada vez mais para o aumento da qualidade de
vida da sociedade.

No centro desta revolucdo se encontra o processo de
industrializacdo, cujo desenvolvimento, além de ter con-
tribuido para o impulsionamento da inovacdo tecnoldgica,
acompanhou nitidamente a evolu¢do do processo de extracio
de energia da natureza e sua devida conversdo para formas
convenientes para o seu aproveitamento pelo ser humano. Este
processo evolutivo, entretanto, se deu de forma concentrada
em algumas fontes energéticas especificas, o que veio se
evidenciando como a origem de alguns problemas ao longo
do crescimento do setor energético, levantando principalmente
questdes relacionadas ao impacto ambiental e a sustentabili-
dade.

A partir desse contexto, o setor energético passou a investir
cada vez mais no desenvolvimento de novas tecnologias para
extracdo de energia de fontes renovaveis que pudessem com-
plementar, e a longo prazo substituir, as fontes tradicionais
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de energia. Dentre as diversas fontes alternativas levantadas
neste processo, a energia edlica vem ganhando um destaque
consideravel, principalmente pelo seu carater ilimitado, baixo
impacto ambiental e precos cada vez mais competitivos. Sua
adocdo, entretanto, traz alguns desafios. Apesar de possuir
grande abundincia e estabilidade como recurso, o vento ainda
possui um comportamento bastante aleatério, o que gera um
desafio para a operagd@o do sistema elétrico, visando manter a
sua estabilidade principalmente a partir do correto equilibrio
entre geracdo e consumo da energia [1] [2].

Para otimizar o planejamento das atividades de operacdo de
um sistema de geracdo edlico em um cendrio de incertezas,
diversos modelos de previsdo da producdo de energia elétrica
tém sido propostos na literatura ao longo dos ultimos anos,
e o seu desenvolvimento vem sendo impulsionado tanto pelo
amadurecimento do campo de Ciéncia de Dados, quanto pelo
advento de técnicas de aprendizado de maquina cada vez mais
eficazes, o que permite alcancar horizontes de previsdo cada
vez maiores, mantendo-se um nivel de precisdo adequado ao
planejamento da operacdo.

Este trabalho propde um modelo de previsdo da produgio
de energia elétrica por um parque edlico baseado em Arvores
de Decisdo, o XGBoost, que apresenta um menor custo
computacional quando comparado com outras abordagens de
aprendizado de maquina como, por exemplo, redes neurais.

Para a obtencdo desse modelo, foram consideradas varidveis
meteoroldgicas, com destaque para a velocidade e a dire¢@o do
vento. Desta forma, a previsdo da geracdo de energia elétrica
gerada pelo parque edlico através do modelo baseado em
XGBoost, proposto neste trabalho, considera o comportamento
estocastico das variaveis envolvidas e o periodo de oito meses.

Foram realizadas comparacdes de desempenho na precisdo
da previsdao com modelos concorrentes em uma competicao
internacional de Ciéncia de Dados, promovida pela Compagnie
Nationale du Rhone, uma empresa francesa que atua no
segmento de producgdo de energia elétrica.

A partir dos resultados obtidos, é possivel constatar que o
modelo proposto possui uma boa relacdo de custo-beneficio,
o que favorece seu emprego em condicdes reais.
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II. REVISAO DA LITERATURA

Com relacdo ao tema especifico deste trabalho, é possivel
encontrar uma gama de trabalhos com uma certa variedade
de metodologias utilizadas, havendo entretanto uma pre-
dominancia de trabalhos baseados no uso de métodos es-
tatisticos, métodos fisicos e, mais recentemente, como ja
citado, baseados na utilizagdo de modelos de aprendizado de
maquina.

Neste ultimo contexto, alguns trabalhos podem ser encon-
trados como em [3], onde o autor propde um modelo para
previsdes de energia edlica gerada a curto prazo a partir da
utilizacdo de Redes LSTM, em [4], onde os autores propdem
um modelo hibrido, baseado na utiliza¢do de uma Rede Neural
Convolucional em conjunto com uma Rede Neural de Funcdes
de Base Radial, e em [5], onde os autores utilizam uma
Rede Neural de Wavelets associada métodos especificos de
otimizacdo e decomposi¢do de séries temporais para modelar
a producdo de energia edlica.

Entretanto, com exce¢do de alguns outros trabalhos, como
em [6], onde é proposto um modelo composto por uma Rede
Neural Convolucional associado ao LightGBM, que consiste
em um modelo semelhante ao XGBoost utilizado neste tra-
balho, é possivel perceber que grande parte dos modelos
propostos na literatura se concentram no uso exclusivo de
Redes Neurais. Este trabalho, assim como o udltimo citado,
consistem em um esfor¢co em contribuir a gama de trabalhos
referentes a este segmento a partir da exploragdo de modelos
distintos da familia de Aprendizado Profundo, mas que podem
apresentar um igual potencial de geracdo de resultados de alta
precisao.

III. METODOLOGIA

Nesta secdo, a Metodologia utilizada neste trabalho é detal-
hada. A mesma envolve a aplicagdo de alguns passos, listados
a seguir.

« Obtencdo dos Dados;

e Pré-Processamento dos Dados;

o Criagfo de Variaveis (Feature Engineering);

o Ajuste de Hiper Pardmetros e Validacao;

o Treinamento e Aplicacdo do Modelo.

A. Obtengdo dos Dados

Neste trabalho foi utilizado um conjunto de dados
fornecidos pela Compagnie Nationale du Rhone em uma
competicdo de ciéncia de dados hospedada pelo portal
www.challengedata.ens.fr, cujo objetivo dos participantes con-
sistia em realizar a previsdo de geracdo de energia de seis
parques edlicos na Franca em intervalos de 1 hora durante um
periodo de 8 meses e 15 dias.

Para isso sdao fornecidos dois conjunto de dados (treina-
mento e teste) contendo previsdes em passos de 1 hora de
algumas varidveis meteoroldgicas, fornecidas por 4 NWPs
(Numerical Weather Prediction) diferentes, geradas em dias
e hordrios especificos. NWPs consistem em modelos meteo-
rolégicos de alta precisdo mantidos por diversos centros de
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meteorologia no mundo, e seu uso € muito importante para
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diversas dreas, dentre as quais a tratada neste trabalho. As
varidveis meteoroldgicas fornecidas no conjunto de dados em
questdo sdo:

o Velocidade do Vento Zonal ¢ Meridional a 10 metros e
100 metros de Altura;

o Temperatura;

o Percentual de Cobertura de Nuvens.

A previsdao de cada uma dessas varidveis € apresentada de
acordo com o NWP que a gerou, o dia em que a previsdo foi
obtida, podendo ser 1 ou 2 dias antes ou no mesmo dia em
que a previsao ocorre de fato e o hordrio em que a previsao
foi feita, onde € possivel encontrar 00h, 06h, 12h e 18h.

Além disso, para permitir a aplicagdo de um modelo super-
visionado, no conjunto de treinamento ¢ fornecido os valores
reais de producao de energia de cada parque edlico em faixas
de 1 hora no periodo considerado, varidvel esta que desejamos
obter como resultado do modelo no conjunto de teste.

B. Pré-Processamento dos Dados

Devido a diversidade de NWPs, hordrios e dias de previsoes,
o conjunto de dados original apresenta uma alta dimensionali-
dade, o que pode se tornar um obstaculo nos passos seguintes.
Além disso, a existéncia de NWPs diferentes pode trazer uma
variancia indesejdvel para as suas previsdes, o que pode ser
atenuado pela agregacdo das diferentes previsdes disponiveis
de forma a alcangar resultados mais precisos [7].

Portanto, nesta etapa os dados sdo submetidos a uma
reducdo de dimensionalidade feita a partir da agregacdo de
previsdes relacionadas a mesma grandeza meteoroldgica uti-
lizando a mediana, escolhida pela sua robustez a possiveis
valores extremos. Dessa forma, o conjunto de dados resultante
passa ndo s6 a apresentar uma dimensionalidade inferior, mas
também apresenta uma varidncia de suas previsdes menos
intensa.

C. Criagdo de Varidveis

A partir do conjunto de dados obtido na etapa de pré-
processamento, algumas varidveis foram criadas a partir de
conhecimento geral do problema, que possuem um potencial
de auxiliar o modelo em seu processo de aprendizado e
consequentemente contribuir para o aumento da sua precisdo.
Na literatura, este processo € comumente conhecido como
Feature Engineering.

Para este trabalho, as seguintes varidveis foram criadas:

¢ Moddulo e Direcdo (Em Graus) do Vento a 10 metros e

100 metros de Altura;

o VersOes Atrasadas das Varidveis Originais em 7, 14 e 21

horas;

e Média e Varidncia de Meses Anteriores para cada

Varidvel Original;
e Dia, Hora, Minuto, Dia da Semana e Dia do Ano em
Formato Senoidal;

e Média e Variancia Mével com Janelas de 7 e 14 Horas

de cada Variavel Original;

¢ Miximo em Janela Expansiva para cada Varidvel Origi-

nal.

DOI: 10.17648/cbgee-2021-130586


http://dx.doi.org/10.17648/cbqee-2021-130586

O Moédulo e Direcdo do Vento sdo obtidas de forma seme-
lhante a um formato vetorial a partir das duas componentes do
vento fornecidas pelo conjunto de dados original, e consistem
numa representacdo diferente da velocidade do vento que pode
facilitar o aprendizado modelo pela evidencia¢do de padrdes
nos dados. O médulo e a direcdo podem ser equacionados por:

S| = VU2 + V2 (1)

£S = arctan(V/U) (2)

onde U corresponde a velocidade do vento zonal, V' corre-
sponde a velocidade do vento meridional e S corresponde ao
vetor resultante da velocidade do vento a partir dessas duas
componentes. Para os valores de dngulos negativos, seu valor
€ somado a 360 para possuir um valor equivalente positivo.

As Versdes Atrasadas das Varidveis Originais basicamente
consiste em apresentar, no tempo t, a magnitude da mesma
variavel em um tempo ¢ — 6t, onde § corresponde ao atraso
desejado. Sua presenca no treinamento do modelo, pode ajudar
a identificar tendéncias de crescimento ou decrescimento da
variavel no periodo de atraso considerado. Dessa forma, esta
variavel pode ser equacionada por:

L[t] = F[t — 6t] 3)

onde L corresponde a versdo atrasada da varidvel F'.

A Média e Varidncia de Meses Anteriores corresponde a
aplicacdo destas operacdes de agregacao nas amostras do més
anterior a amostra analisada, agregando informacgdes gerais
sobre o periodo analisado. Dessa forma, essas varidveis podem
ser agregadas como:

F; = Média([z, 71, .-
d(F); = Variancia([zo, z1, ..., Tn)), se Més(xy,) =i — 1
“)
Os Valores Temporais em Formato Senoidal foram obtidos
a partir da aplicacdo das operagdes de seno e cosseno nos
valores originais de forma a obter varidveis que reflitam o
cardter ciclico do tempo, desde minutos até dias no ano.
Matematicamente, essas varidveis podem ser representadas
por:

o Tn]),se Més(x,,) =i —1

cos|Dia do Més = cos(2m(Dia — 1)/Dias no Més)
sen|Dia do Més = sen(2m(Dia — 1)/Dias no Més)
cos|Dia da Semana = cos(2m Dia/7)

sen|Dia da Semana = sen (27 Dia/T)

cos|Dia do Ano = cos(2m(Dia — 1)/365)

sen|Dia do Ano = sen(27(Dia — 1)/365)
cos|Hora = cos(2mHora/24)

sen|Hora = sen(2mHora/24)

cos|Minuto = cos(2m Minuto/60)

sen|Minuto = sen (27 Minuto/60)

[
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Para as varidveis envolvendo dia cujo valor inicial é 1, foi
aplicada uma subtracdo unitdria para que o primeiro dia possua
valor nulo. Além disso, para a varidvel de dia no més, o
denominador interno varia de acordo com a quantidade de
dias do més considerado.

As Varidveis de Janela Moével sdo aplicadas visando obter
informagdes de um sinal ignorando suas componentes frequen-
ciais elevadas e mantendo apenas componentes mais baixas,
onde se acredita que a informacao principal do sinal esteja con-
tida. Neste trabalho, foram calculadas, em formato de janela
mével, a média e a variancia das varidveis meteorolégicas
originais, que podem ser equacionadas como:

MA(F[t])= Média ([x; — n, ..., T¢])

MGJ(F[t]) = Variancia([z; — n, ..., x¢]) ©)

onde M A corresponde a operacio de média movel, M¢
corresponde a operacdo de varidncia moével, F' corresponde
a varidvel em questdo e n corresponde ao tamanho da janela
movel.

Por fim, foi calculada a Varidavel de Maximo em Janela
Expansiva, que basicamente consiste no valor maximo de uma
variavel até o momento sendo analisado. Sua presenca pode
ser util para agregar ao aprendizado do modelo a distancia
do valor sendo analisado a0 médximo tido até o momento em
questdo. Seu equacionamento pode ser dado por:

) (7
D. Ajuste de Hiper Pardametros e Validagcdo

Max Mével = max([z, ...

Com a execugdo da etapa anterior, o conjunto de dados a
ser utilizado j4 se encontra em um formato otimizado para a
aplicacdo da solucdo proposta neste trabalho. A partir disso,
esta etapa se preocupa com a otimizacdo do modelo a ser
utilizado e aplicado no conjunto de dados obtidos.

Como jé citado anteriormente, este trabalho se baseia na
utilizacdo do XGBoost (Extreme Gradient Boosting), um
modelo de aprendizado de mdaquina cujo funcionamento se
baseia na utilizacdo de multiplas drvores de decisdo geradas
a partir de uma técnica denominada de Boosting [8]. Esta
técnica, por sua vez, consiste em um processo iterativo de
treinamento, onde cada arvore de decisdo € treinada a partir
dos residuais de arvores anteriores, de forma a complementar
o aprendizado geral do modelo, direcionando-se para os com-
portamentos ainda ndo modelados pelos modelos anteriores.
Esse processo é esquematizado de maneira simplificada na
Fig. 1.

Para a otimizacdo deste modelo no contexto da aplicacio
envolvida, € aplicado o processo de ajuste de hiper parimetros
atrelado a um processo de validacdo do modelo.

Os hiper pardmetros consistem em varidveis internas ao
modelo que regulam seu processo de aprendizagem, sendo
0 seu ajuste importante para adaptar a execu¢cdo do modelo
ao problema abordado da melhor forma possivel, e assim
contribuir para uma melhor precisdo das predi¢cdes geradas.

O processo de validacdo por sua vez, consiste em uma
técnica onde o modelo € aplicado em contexto controlado de
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Arvore de Decisdo

Residuais

Arvore de Decisdo

Residuais

Arvore de Decis3o

Fig. 1. Esquema de Treinamento do XGBoost.

forma a obter-se uma estimativa de performance geral. Neste
trabalho, € utilizado como técnica de validacdo o Nested Cross
Validation, cujo funcionamento consiste em promover varias
iteracdes onde o conjunto de validagdo corresponde a uma
determinada amostra do conjunto de treinamento, enquanto
que todos os dados anteriores sdo utilizados para treinamento,
assim como demonstrado na Fig. 2. Dessa forma, a ordenacdo
dos dados é respeitada, o que torna esta técnica apropriada
para aplicacdo em dados de séries temporais, que € o caso
deste trabalho.

Dados

Teste

Fig. 2. Esquema de Nested Cross Validation

O objetivo desta etapa da Metodologia é acoplar os dois
conceitos apresentados nesta secdo a partir da ideia de que
os hiper pardmetros podem ser selecionados visando obter um
modelo que apresente a melhor performance retornada pelo
processo de validacdo. Em outras palavras, o ajuste de hiper
parametros pode ser feito de forma a otimizar a resposta dada
pelo processo de validagdo.

Ap6s a selecdo dos hiper pardmetros a partir do processo
de valida¢do, um dltimo teste é feito com o modelo resul-
tante, avaliando seu desempenho em um outro subconjunto de
dados separado previamente do subconjunto utilizado para a
validag@o, comumente referenciado na literatura como holdout.
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Dessa forma, o modelo selecionado € treinado em todo o
subconjunto utilizado no ajuste de hiper pardmetros, e realiza
previsdes no subconjunto de holdout, que neste trabalho cor-
respondeu a aproximadamente 1 més de previsdes de NWPs,
cujos valores reais da varidvel-alvo sdo utilizadas para avaliar
o desempenho do modelo. Uma anélise grafica obtida a partir
da aplicagdo do modelo nesse subconjunto pode ser vista na
secdo de Apresentacdo de Resultados.

E. Treinamento e Aplicagdo do Modelo

A partir do modelo selecionado na etapa anterior, pode-
se treind-lo em todo o conjunto de treinamento obtido apds
o pré-processamento e criacdo de varidveis e enfim aplica-
lo no conjunto de testes de forma a gerar as previsdes
requisitadas pela competicao e necessarias para a resolugdo do
problema. Este processo, entretanto, deve ser feito de forma
a manter, o mais proximo possivel, as mesmas condi¢des
nas quais o modelo utilizado foi gerado. Como o processo
de validacdo envolveu a avaliacio de modelos que operam
gerando previsdes em subconjuntos de validacdo pequenos, é
de se esperar que o modelo selecionado seja otimizado para
operar nestas condi¢cdes, e portanto as mesmas devem ser
mantidas ao realizar a aplicacdo do modelo no conjunto de
testes.

Para isso, o processo de geracdo de previsdo adotado
neste trabalho segue um esquema iterativo onde o modelo
selecionado € treinado iterativamente para realizar previsdes
sequenciais de periodos de 1 més, até cobrir todo o conjunto de
testes proposto, de 8 meses e 15 dias. Entretanto, para garantir
que cada més seja previsto a partir de um modelo que captura
informagdes desde as amostras mais antigas até o periodo
mais recente possivel, cada més € previsto por um modelo
treinado a partir do conjunto de treinamento juntamente com
0s meses ja previstos no conjunto de teste, utilizando para isso,
as proprias previsdes do modelo para a energia produzida para
treinar o modelo nos meses anteriores do conjunto de teste.
Dessa forma, a medida que a geracdo de previsdes avanga
ao longo do conjunto de testes, o conjunto utilizado para
treinamento ndo se restringe apenas ao delimitado original-
mente pela competicdo, mas se estende a partir das previsdes
ja estabelecidas pelo modelo. Um esquema desse processo
iterativo pode ser visto na Fig. 3, onde os blocos em verde
constituem os dados utilizados para treinamento do modelo,
enquanto que em amarelo se encontram os conjuntos de dados
previstos pelo modelo em cada iterag@o.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, os resultados obtidos através da aplicacdo
da metodologia abordada sdo apresentados e em seguida
discutidos.

A. Resultados Obtidos

Os resultados obtidos pela aplicacdo do método discutido na
secdo anterior sdo avaliados seguindo a mesma medida de erro
proposta pela competi¢do, denominada de Erro Percentual Ab-
soluto Acumulado (do inglés Cumulated Absolute Percentage
Error, ou CAPE), cujo equacionamento é dado por:
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Teste

Treinamento Treinamento

Fig. 3. Esquema de Processo de Geragdo de Previsdes.

S Yk — Yigl
Zg\iﬁ Yik
onde CAPEk(Yk,Yk) corresponde ao Erro CAPE para o
parque edlico k calculado a partir dos vetores de valores
observados (Yj) e valores previstos pelo modelo (Yk), Ny,
corresponde a quantidade de amostras no conjunto de teste
para o parque edlico k, e Y; ; e )A/i,k correspondem aos valores
observados e previstos pelo modelo para o parque edlico k e

horario .

Nesse contexto, a aplicacdo do modelo selecionado na etapa
de ajuste de hiper pardmetros e validagdo gerou um erro no
conjunto de holdout de 35.88, de acordo com o erro CAPE.
Esse resultado pode ser analisado visualmente na Fig. 4, que
realiza um comparativo entre as previsdes geradas pelo modelo
e os valores de producdo de energia reais do periodo. A

aplicacdo do modelo no conjunto de teste, por sua vez, gerou
um resultado de CAPE 33.45.

CAPE(Yy,Y:) = 100 (8)

—— Valores Reais
== Previsdes

s,

“i"*'-w“ gt

0 100 200 200 400 500 600 700 800

Fig. 4. Grifico Comparativo de Previsdes do Modelo no Conjunto de Holdout.

B. Discussdo

O resultado obtido no conjunto de testes, que consiste de
fato no resultado de interesse por parte dos organizadores
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da competicdo, coloca o modelo construido neste trabalho
na posicdo 48 do ranking final da competi¢do. Comparati-
vamente, o vencedor da competicdo apresentou um modelo
com erro CAPE de 29.6168, além da prépria competicio
apresentar um modelo de benchmark, que consiste no proprio
modelo utilizado comercialmente pela organizagdo promotora
da competi¢do, que apresentou um erro CAPE de 31.7269,
ocupando a posi¢do de nimero 30 no ranking final. Nesse
quesito, pode-se perceber que os resultados obtidos nao foram
tdo satisfatdrios frente a outros modelos propostos pelos de-
mais participantes.

Visualmente entretanto, o modelo apresentou uma perfor-
mance razodvel, acompanhando a tendéncia dos valores reais
de producdo, bem como algumas oscilagdes de frequéncias
mais elevadas. O modelo deixa a desejar majoritariamente
em regides de baixa geracdo de energia, onde alguns com-
portamentos ndo foram corretamente previstos, gerando erros
visualmente significativos.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho, um modelo de previsao de producdo de
energia elétrica por um parque edlico a partir de varidveis
meteoroldgicas foi apresentado utilizando como base o XG-
Boost, com o objetivo de facilitar o planejamento de operacdes
de um sistema edlico frente a natureza aleatdria do vento.

O modelo obtido foi capaz de prever com boa precisdo o
comportamento geral da produgdo da energia gerada a um
custo computacional menor, se comparado aquele de outras
abordagens da literatura como, por exemplo, redes neurais.
Portanto, possui boa relacdo de custo-beneficio.

Para trabalhos futuros, a metodologia adotada pode ser
aplicada paralelamente a outros modelos de aprendizado de
mdquina, como as redes neurais, € os resultados obtidos a
partir dos multiplos modelos a serem desenvolvidos podem
ser combinados adequadamente através de técnicas como, por
exemplo, stacking, gerando previsdes ainda mais precisas para
a geragdo de energia edlica.
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