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RESUMO

A energia edlica € estratégica na transicdo energética, mas sua intermiténcia dificulta a
previsdo da geragdo. Este estudo propde modelos de aprendizado de maquina para previsao de po-
téncia edlica em horizontes de 1 a 6 horas, utilizando dados reais de turbinas localizadas no Espirito
Santo (jan/2023 a fev/2025) e no Rio Grande do Sul (fev/2020 a jan/2021). Foram comparados
algoritmos ensemble (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM) e redes neurais
profundas (MLP, LSTM, GRU, TCN, Transformer), com entradas baseadas em varidveis meteoro-
l6gicas e defasagens temporais. A validagdo cruzada temporal foi aplicada para preservar a ordem
cronolégica dos dados, com avaliacdo por métricas estatisticas (RMSE, MAE e R?). No RS, o TCN
reduziu o erro em até 3,6% em relacdo ao segundo melhor modelo. O LightGBM foi o mais efici-
ente, com tempo de inferéncia até 99 vezes menor que o TCN. A andlise SHAP destacou o vento
como o principal preditor.

PALAVRAS CHAVE. Energia Eélica, Previsao de poténcia, Aprendizado de Maquina, SHAP,
Validacao Cruzada Temporal.

ABSTRACT

Wind energy is strategic in the energy transition, but its intermittency makes generation
forecasting challenging. This study proposes machine learning models for wind power forecasting
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over short-term horizons (1 to 6 hours), using real data from turbines located in Espirito Santo
(Jan/2023 to Feb/2025) and Rio Grande do Sul (Feb/2020 to Jan/2021). Ensemble algorithms (Ran-
dom Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM) and deep neural networks (MLP, LSTM,
GRU, TCN, Transformer) were compared, with input features based on meteorological variables
and temporal lags. Temporal cross-validation was applied to preserve the chronological order of
the data, and models were evaluated using statistical metrics (RMSE, MAE, and R?). In the RS
case, the TCN model reduced error by up to 3.6% compared to the second-best model. LightGBM
combined competitive accuracy with the highest inference speed, running up to 99 times faster than
TCN. SHAP analysis identified wind speed as the most important predictive variable.

KEYWORDS. Wind Energy, Power forecasting, Machine Learning, SHAP, Temporal Cross
Validation.

1. Introducao

A crescente demanda por seguranca energética e a intensificacdo das mudancas climati-
cas tém impulsionado a transi¢do para fontes de energia renovavel. Dentre essas, a energia edlica
destaca-se por sua disponibilidade abundante, baixos custos operacionais e contribui¢do significa-
tiva a descarbonizacdo das matrizes energéticas [Jacobson e Delucchi, 2011]. A capacidade edlica
instalada global cresce a uma taxa média de 9% ao ano [Council, 2023], evitando emissdes expres-
sivas de CO,. No Brasil, a energia edlica evitou a emissao de 34,4 milhdes de toneladas de CO,
em 2022, consolidando-se como a segunda maior fonte da matriz elétrica nacional [Associa¢do
Brasileira de Energia Edlica, 2023].

Apesar de seu potencial, a gerac@o edlica € altamente dependente de varidveis meteorold-
gicas e geograficas, como intensidade e dire¢do dos ventos, temperatura, pressdo e relevo [Manwell
et al., 2010]. Essa variabilidade introduz incertezas operacionais, exigindo sistemas de previsao
confidveis para garantir a estabilidade da rede e otimizar a operacdo do sistema elétrico. O avanco
de tecnologias de medicdo e a maior disponibilidade de dados histéricos de turbinas tém possibili-
tado o uso de abordagens mais robustas, como algoritmos de aprendizado de maquina e aprendizado
profundo, no contexto da previsao edlica de curto prazo [Zhao et al., 2021].

Embora estudos internacionais demonstrem avangos significativos na previsao de energia
eblica [Zhang e Liu 2022; Liu et al. 2025], no contexto brasileiro as aplica¢des ainda sao limitadas
por fatores como disponibilidade de dados e heterogeneidade climdtica, reforcando a necessidade
de investigacdes aplicadas com dados locais. Este trabalho realiza uma andlise comparativa de
diferentes algoritmos supervisionados aplicados a previsdo de poténcia edlica para horizontes de
1h a 6h para previsdo de energia de duas turbinas localizadas em regides distintas do Brasil —
Espirito Santo (ES) e Rio Grande do Sul (RS) — visando avaliar a robustez dos modelos diante de
diferentes padrdes de variabilidade edlica, aumentando a generalizag@o dos resultados. Os modelos
avaliados incluem métodos ensemble (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM),
redes neurais (MLP, LSTM, GRU, TCN e Transformer), sendo todos treinados com defasagens
temporais como entrada. A avaliagcdo é conduzida por meio de validacdo cruzada temporal e andlise
de interpretabilidade via SHAP [Lundberg e Lee, 2017], além de considerar o custo computacional
de inferéncia para aplicacio pratica em ambientes operacionais [Li et al., 2023].

2. Métodos
2.1. Organizacao proposta

Esta subsecdo descreve a metodologia utilizada para comparar abordagens de aprendizado
de maquina para previsio da geracdo de energia edlica para os dois locais analisados. A estrutura
consiste em vdrias etapas: coleta de dados, geracdo de potencia através de modelo matematico
[e Silva et al., 2021], pré-processamento, implementacdo do modelo e avaliagdo de desempenho.
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O objetivo é determinar os melhores métodos para prever com precisao a energia edlica de uma
turbina em uma escola federal. A Figura 1 descreve estrutura para avaliar e comparar os modelos
de aprendizado de maquina. Essa abordagem metodoldgica é detalhada abaixo:

Dados das Turbinas Edlicas - GERAR 246
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Figura 1: Diagrama geral da experimentagao.

Turbinas Edlicas: As turbinas edlicas modelo GERAR 246 fornecidas pela empresa brasi-
leira Enersud [Enersud, 2024]. Ambas geram informacdes didrias, semanais e mensais sendo
possivel extrair dados no formato MS-Excel via software proprio.

Dados meteorolégicos: Os dados meteoroldgicos [Guaitolini et al., 2023] foram obtidos por
meio de estagdes meteoroldgica automdtica (EMA) instaladas nas dependéncias da escola
publica federal na Serra ES e no municipio de Santa Vitéria do Palmar no RS, localizadas
nas coordenadas geogréficas aproximadas de 20°14'29.9”S, 40°17'38.5"W, 40°17°38.5"W ¢
33°32/30.84"'S, 53°23'47.88" W, respectivamente.

Modelo Analitico: modelo matematico de conversdao de dados meteoroldgicos em poténcia
renovével proposto por [e Silva et al., 2020]. Utiliza o framework Mixed Logical Dynami-
cal (MLD) para transformar previsdes meteoroldgicas (vento, irradidncia) em previsdes de
geragdo edlica e solar — essas previsoes sdo entdo usadas em modelos de otimizagao.

Coleta e Processamento de Dados: Os dados meteoroldgicos e a saida poténcia gerada (W)
foram consolidados em um dataset no formato excel, em seguida tratados com remog¢ao de
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valores ausentes, filtros de velocidade do vento e engenharia de features com criacdo de novas
varidveis como datetime, lags temporais, mes, ano.

¢ Validacao Cruzada em Séries Temporais: Avaliacdo de diversos modelos de Machine Le-
arning para previsdo de energia edlica, incluindo redes neurais, modelos ensemble (Random
Forest, XGBoost) e Deep Learning (GRU, LSTM, TCN), além de ajuste de hiperparametros.

* Teste de Wilcoxon signed-rank: Aplicado para comparar estatisticamente os erros de previ-
sdo entre modelos, identificando diferencas significativas de desempenho de forma robusta e
nao paramétrica.

* Interpretacio com SHAP: Utilizado para analisar importancia, dependéncia e interagdes
entre varidveis, proporcionando maior transparéncia e interpretabilidade dos modelos predi-
tivos.

2.2. Processamento dos dados e analises
Esta secdo descreve a preparacdo e andlise exploratéria dos dados utilizados na previ-

sdo de geracdo edlica nas turbinas localizadas no Espirito Santo (ES) e Rio Grande do Sul (RS),
com taxa de amostragem de 15 minutos (ES) e 1 hora (RS) respectivamente. Os dados, tratados
separadamente, incluem varidveis meteorolégicas como temperatura, umidade, pressdo, vento e
precipitagdo, sendo a poténcia gerada a varidvel alvo. Foram removidas observagdes incompletas e
registros com vento abaixo de 3.6 m/s, limite minimo para geragdo das turbinas GERAR 246.

Com o objetivo de transformar as séries temporais em um problema de aprendizado super-
visionado, foram aplicadas defasagens temporais (lags) de 1h, 2h e 3h, respeitando a granularidade
de cada turbina. Essa abordagem resulta em vetores de entrada que representam as condi¢des me-
teoroldgicas passadas, com previsdo da poté€ncia gerada em horizontes futuros de 1 a 6 horas. A
Tabela 1 resume as estatisticas descritivas das varidveis de entrada e saida apds o processamento
para cada localidade.

A Figura 2 mostra a série temporal da poténcia gerada, a turbina do RS apresenta uma
poténcia média superior, mas com maior variabilidade, refletida em maiores desvios padrdo. Por
outro lado, a turbina ES, apesar de gerar em menor escala e sofrer momentos de interrupg¢do devido
longas a falhas do equipamento, demonstra maior estabilidade nos dados no periodo de geracdo, o
que impacta diretamente nas estratégias de modelagem.

Tabela 1: Estatisticas descritivas das turbinas ES e RS apds o pré-processamento.

Turbina  Coleta N° Vento Poténcia  Desvio padrio Poténcia Poténcia
amostras médio (m/s) média (W) poténcia maxima (W) minima (W)

ES 15 min 18632 6,23 103,10 38,20 198,40 0,00

RS lh 5432 7,85 243,20 91,50 351,70 0,00

2.3. Algoritmos de Machine Learning
Esta subsecdo descreve os algoritmos de aprendizado de mdquina empregados para pre-

visdo da geracdo de energia edlica nas duas regides estudadas. Os modelos sdo organizados em
duas categorias principais: métodos de ensemble e redes neurais profundas. Cada classe cumpre
um papel especifico na modelagem das caracteristicas temporais, ndo lineares e ruidosas dos da-
dos meteoroldgicos associados a geracdo de energia edlica. A Tabela 2 resume a classificacdo dos
algoritmos utilizados no estudo, bem como suas abreviag¢des e descri¢des gerais. O conjunto de mo-
delos contempla desde métodos cldssicos baseados em drvores até arquiteturas neurais sequenciais
e convolucionais, com diferentes capacidades de captura de padrdes temporais e nao lineares.
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Figura 2: Séries temporais da poténcia gerada por local.
Tabela 2: Categorias e algoritmos de aprendizado de médquina utilizados no estudo.
Categoria Algoritmos Utilizados
Ensemble Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), XGBoost (XGB), LightGBM (LGBM)

Aprendizado Profundo  MLP, LSTM, GRU, Temporal CNN (TCN), Transformer

2.3.1. Métodos Ensemble
* Random Forest (RF): Combina vérias 4rvores de decisdo treinadas com subconjuntos di-
ferentes do conjunto de dados. E eficaz na reducio de overfitting e lida bem com dados
meteoroldgicos ruidosos e varidveis [Liu et al., 2025].

* Gradient Boosting (GB): Constr6i modelos sequencialmente, cada um corrigindo os erros
do anterior. Ideal para relacdes ndo lineares complexas, comuns em séries temporais de vento
[Kim e Park, 2023].

* XGBoost (XGB): Variante otimizada do Gradient Boosting, altamente eficiente e com regu-
larizacdo embutida para evitar sobreajuste. Apresenta bom desempenho mesmo com dados
esparsos [Zheng e Wu, 2019].

e LightGBM (LGBM): Variante de boosting com divisdo de histogramas e crescimento de
arvore orientado a folhas, garantindo maior velocidade e eficiéncia em grandes volumes de
dados [Li e Zhang, 2022].

2.3.2. Redes Neurais Profundas
 MLP (Multilayer Perceptron): Arquitetura feedforward com camadas densas, util para
aprender relagdes nao lineares em dados meteorolégicos tabulares [Reddy e Kumar, 2024].
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e LSTM (Long Short-Term Memory): RNN especializada em capturar dependéncias de
longo prazo em séries temporais. Suporta aprendizado sequencial com memoria de longo
prazo [Wang e Zhao, 2023].

* GRU (Gated Recurrent Unit): Variante mais leve que a LSTM, com desempenho similar
e arquitetura simplificada. Ideal para prever padrdes temporais com custo computacional
reduzido [Liu e Zhang, 2023].

* TCN (Temporal Convolutional Network): Rede convolucional adaptada para séries tempo-
rais. Captura dependéncias locais e padrdes sazonais com maior paralelismo computacional
que RNNs [Zhang e Liu, 2022].

* Transformer: Arquitetura baseada em atencdo, originalmente proposta para NLP, mas re-
centemente aplicada em previsao de séries temporais. Capaz de modelar dependéncias de
longo alcance com eficiéncia [Li e Zhao, 2023].

2.4. Avaliacao dos modelos de Machine Learning

Esta secdo descreve os critérios, procedimentos e métricas utilizados para avaliar o desem-
penho dos algoritmos de aprendizado de mdquina empregados na previsdo de poténcia edlica. A
abordagem adotada envolve validacio cruzada temporal e anélise estatistica dos erros de previsao,
com o objetivo de garantir a robustez e a aplicabilidade dos modelos em contextos reais de gera-
cdo de energia. A avaliac@o considera diferentes horizontes de previsao (1 a 6 horas) e € realizada
separadamente para cada turbina (ES e RS), respeitando a cronologia dos dados.

2.4.1. Métricas de Desempenho

Para avaliar os modelos, trés métricas foram utilizadas: Erro Absoluto Médio (MAE),
a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE) e R2 (coeficiente de determinagdo), dadas,
respectivamente, por:

1 n
MAE = — > |ly; — 9| (1)
n;=1
1 n
RMSE = [~ 3" (y; —4:)° ()
ni;=1
> (i — i)’
R?=1-%=! 3)
; (yi — 7)°

onde consideramos y; como os valores reais, ¢j; como os valores preditos € n como o
nimero total de observagdes.

A validagdo foi conduzida por meio da estratégia de validacdo cruzada para séries tem-
porais, dividindo-se os dados em 5 folds sequenciais sem embaralhamento, respeitando a ordem
temporal [Bergmeir e Benitez, 2018; Bontempi et al., 2012]. Esse método assegura que os modelos
sejam avaliados em cendrios realistas, nos quais as previsdes sdo feitas com base em dados histo-
ricos, replicando o fluxo operacional real das usinas edlicas. Além de aumentar a confiabilidade
das avaliagdes, essa abordagem também permitiu estimar a variabilidade inter-fold dos modelos e
reduzir riscos de overfitting [Cerqueira et al., 2020].

Para interpretar o impacto das varidveis meteoroldgicas nas previsdes dos modelos base-
ados em arvore, utilizou-se a abordagem SHAP (SHapley Additive exPlanations) [Lundberg e Lee,
2017]. Essa técnica permitiu avaliar a contribuic@o individual de cada feature para a previsao de

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212156
https://proceedings.science/p/212156?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/212156?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212156

5/°SBPO

2 SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

*RS

DE 5 A 9 DE OUTUBRO DE 2025

poténcia, identificando, por exemplo, a velocidade do vento como principal preditor, seguida pela
direcdo do vento e pressdo atmosférica. Foram gerados graficos de importancia, dependéncia e
interacdes, revelando que, apesar da dominancia da velocidade, outras varidveis como umidade e
temperatura também possuem efeitos relevantes, especialmente em condi¢des de baixa geragdo. A
Figura 3 ilustra um exemplo de explicacdo SHAP para o horizonte de 1h aplicado as duas turbinas.

Importancia das Variaveis por SHAP (Horizonte de 1h)

vento_velocidade (-0  s—
vento_velocidade t-1  sum
temperatura_inst -0 gum
MeS wm
umidade_inst -0 &

vento_direcao t-0 gm

Features

vento_velocidade -2 =

ponto_orvalho_inst_t-0

_ Local
pressao_inst_t-0 mEm ES
umidade_inst_t-1 RS
0 25 50 75 100 125 150

SHAP value (importancia média absoluta)

Figura 3: Importancia média das varidveis segundo SHAP.

3. Resultados
Esta sec@o descreve os critérios usados para avaliar o desempenho dos modelos, incluindo
métricas de erro, validac¢do cruzada temporal e testes estatisticos como o teste Wilcoxon.

3.1. Validac¢iao Cruzada Temporal

Os dados foram particionados utilizando validacdo cruzada de séries temporais com 5
divisdes sequenciais (folds). Além disso, os melhores modelos foram obtidos por meio de busca
em grade (grid search), determinando os valores ideais de hiperpardmetros com base no desempe-
nho nos conjuntos de treinamento e validacdo. Os experimentos revelaram diferencgas sistemaéticas
no desempenho dos modelos de previsdao de poténcia. Mesmo apds ajuste de hiperpardmetros,
observou-se que os modelos apresentaram maior precisdo e estabilidade preditiva no cendrio do
Espirito Santo (ES).

Na turbina do Espirito Santo, os modelos baseados em 4rvore, especialmente Gradient
Boosting e Random Forest, demonstraram os melhores desempenhos nos primeiros horizontes. Por
exemplo, o Gradient Boosting alcancou um R? de 0.572, com MAE de 42.89 W e RMSE de 60.10
W no horizonte de 1h, como observado na Figura 4. Esses modelos também se mostraram robustos
até o horizonte de 4h, antes de sofrerem degradacgao significativa de desempenho.

A Tabela 3 apresenta os resultados médios da valida¢do cruzada com 5 folds no horizonte
de 1 hora (para efeitos de demonstracdo) para os modelos testados na turbina do ES e do RS,
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Figura 4: Avaliacdo das métricas MAE, RMSE e R? dos modelos nas regides ES e RS.

expressos em termos de MAE, RMSE e seus respectivos desvios padrdo. Observa-se que o modelo
TCN apresentou o melhor desempenho em ambas as regides, com 0s menores erros absolutos e
quadraticos. No ES, obteve MAE de 42.71 = 8.71 W ¢ RMSE de 59.66 + 12.88 W. No RS, ainda
que com valores mais altos, também liderou com MAE de 131.76 + 8.26 W e RMSE de 187.56 +
13.16 W. Entre os métodos baseados em arvore (GB, RF e LightGBM), o desempenho foi robusto
em ambos 0s cendrios no horizonte de 1h, superando os modelos neurais em custo computacional
e estabilidade. J4 modelos como MLP, GRU e LSTM apresentaram desempenho aceitavel no ES,
mas perderam eficdcia no RS, indicando sensibilidade a variabilidade temporal e complexidade local
dos dados. Para horizontes superiores, no Espirito Santo, os modelos de arvore mantiveram bons
resultados até 4h, com quedas graduais. O TCN permaneceu competitivo, e as redes neurais (LSTM,
GRU) tiveram maior deterioracdo nas métricas. No Rio Grande do Sul, o TCN também liderou até
3h, enquanto modelos de drvore como LightGBM e Gradient Boosting mantiveram estabilidade. O
MLP apresentou desempenho estdvel até 3h. As redes recorrentes (GRU e LSTM) nio se adaptaram
bem, apresentando altos erros e valores negativos de R? em horizontes mais longos.

Todos os modelos permaneceram dentro da viabilidade para tarefas em lote ou previsio
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Tabela 3: Desempenho dos modelos no horizonte de 1h para as turbinas do ES e RS

MAE (W) RMSE (W)
ES RS ES RS
MLP 49.63 £10.02 139.74+6.44 68.46+14.82 194.50+9.79
Random Forest 4499 +£840 157.36 £23.69 62.82+13.81 208.01 +23.26
Gradient Boosting  44.04 +8.49 15030+ 17.83 62.48 +13.97 210.49 +28.89

Modelo

XGBoost 4544 +£9.64 152.79+18.88 64.58+15.84 211.89+24.81
LightGBM 44.82 £ 10.11 14535+£11.70 64.03+16.39 20240+ 15.17
LSTM 46.41 £10.62 16192+ 1851 65.34+17.13 243.33 +35.58
GRU 44.80+£9.88 16443 +16.77 63.72+1594 243.97+35.04
TCN 4271 +£8.71 131.76 +8.26 59.66 + 12.88 187.56 + 13.16
Transformer 4558 +£11.03 147.64+1594 64.78 £17.24 205.15 +18.60

operativa offline, reforcando sua aplicabilidade pratica mesmo em cendrios de alta frequéncia con-
forme apontado em [Lydia et al., 2014; Zame et al., 2018; Wang et al., 2016; Werno e Ziel, 2020]
No ES, o LightGBM foi o mais rdpido, com apenas 1.68s, enquanto o TCN apresentou o maior
tempo, chegando a 416.93s. No RS, os tempos seguiram padrao semelhante: LightGBM manteve
a execucao mais eficiente (1.12s) e o TCN novamente foi o mais custoso, com 111.18s. Modelos
neurais como LSTM e GRU também demandaram tempos elevados em ambas as regides, refletindo
maior complexidade computacional. Todos os experimentos foram realizados no Jupiter Notebook
em um computador Macbook Air 2023, chip Apple M2 com 8GB de memdria RAM.

3.2. Teste de Wilcoxon

Para avaliar a significancia estatistica das diferencas de desempenho entre os modelos, foi
aplicado o teste de Wilcoxon pareado sobre os valores de erro (RMSE) obtidos via validagdo cru-
zada temporal. Para efeito de demonstragao, o teste foi conduzido entre os trés modelos com melhor
desempenho em cada regido: TCN, Gradient Boosting ¢ Random Forest no Espirito Santo (ES); e
TCN, MLP e LightGBM no Rio Grande do Sul (RS), considerando o horizonte de 1h. Os testes
foram realizados para cada par de modelos, com base nos cinco folds de validag¢do. Os resultados,
resumidos na Tabela 4, indicam que ndo houve diferencas estatisticamente significativas (p > 0,05)
entre os modelos comparados, embora alguns pares tenham apresentado valores préximos ao limiar
(por exemplo, TCN vs. Gradient Boosting). Isso sugere que, no horizonte de 1 hora, os mode-
los com melhor desempenho apresentaram resultados estatisticamente semelhantes. Em horizontes
mais longos (2h a 6h), observou-se um padrdo semelhante, com poucos casos de p-valores proximos
da significancia (p < 0,1), especialmente envolvendo o modelo TCN. Apesar das diferencas numé-
ricas nas métricas, os resultados reforcam a dificuldade em estabelecer superioridade estatistica
robusta entre os modelos, com base no conjunto de dados e configuracdo experimental utilizados.

4. Conclusoes

Este estudo avaliou o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de miquina
para previsao de poténcia edlica de curto prazo, utilizando dados reais de duas turbinas localizadas
em regides climéticas distintas do Brasil (Espirito Santo e Rio Grande do Sul). Foram analisados
modelos de ensemble e redes neurais profundas, com validagdo cruzada temporal e métricas pa-
drio (RMSE, MAE e R?). Os resultados demonstraram que o modelo TCN apresentou o melhor
desempenho preditivo em ambas as regides para o horizonte de 1 hora, com redugdo de até 3,6%
no RMSE em relagdo ao segundo melhor modelo. Por outro lado, o LightGBM destacou-se pelo
menor tempo de inferéncia, sendo até 99 vezes mais rdpido que o TCN, o que o torna uma escolha
pratica para aplicacdes com restricdes computacionais.
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Tabela 4: Teste de Wilcoxon entre os trés melhores modelos de cada regido (ES e RS) para o horizonte de
1h usando RMSE

Regidao Modelo A Modelo B p-valor Significativo
ES TCN Gradient Boosting  0.0625 Nao
ES TCN Random Forest 0.0625 Nao
ES Gradient Boosting Random Forest 0.5625 Nao
RS TCN MLP 0.0625 Nio
RS TCN LightGBM 0.0625 Nio
RS MLP LightGBM 0.1875 Nao

Apesar das diferencas numéricas entre os modelos, o teste de Wilcoxon nao identificou di-
ferencgas estatisticamente significativas nos erros preditivos, sugerindo desempenho estatisticamente
semelhante entre os algoritmos considerados. Essa auséncia de significincia pode estar associada a
alta variabilidade dos dados, ao ndmero limitado de folds (n = 5) e a quantidade reduzida de amos-
tras, especialmente no RS. Além disso, o uso de uma tnica métrica pode limitar a capacidade de
capturar nuances importantes do comportamento preditivo em diferentes cendrios.

Todos os modelos avaliados demonstraram viabilidade operacional para execugdo em lote
ou ambientes offline, e os métodos de menor complexidade — como LightGBM e Random Forest
— mostraram-se particularmente atrativos por aliarem bom desempenho preditivo com elevada efi-
ciéncia computacional, o que favorece sua adogdo em sistemas embarcados ou com infraestrutura
limitada.

Entre as limitacdes do presente estudo destacam-se o nimero restrito de turbinas anali-
sadas e a auséncia de previsdes meteoroldgicas externas como varidveis exdgenas; a aplicacio de
abordagens de previsdo multi-horizonte com modelos do tipo multi-output; o uso de testes estatis-
ticos adicionais (e.g., Friedman e Nemenyi) e medidas de efeito como Cliff’s Delta; a experimen-
tacdo com modelos hibridos (estatistico-fisicos ou ensemble stacking); a incorporagéo de previsdes
meteoroldgicas de curto prazo (e.g., WRF) como varidveis exdgenas; a adocdo de estratégias de
aprendizado continuo para adaptar os modelos a mudancas sazonais, e por fim, o uso de GPUs para
reduzir os tempos computacionais.

Em sintese, este trabalho reforca o potencial dos modelos de aprendizado de maquina
na previsdo edlica de curto prazo e destaca que, embora diferengas numéricas sejam observadas,
a obtengdo de ganhos estatisticamente robustos requer maior diversidade de dados e abordagens.
A abordagem proposta pode ser incorporada em sistemas de gestdo de energia em microrredes
escolares e comunitdrias, auxiliando na tomada de decis@o para uso otimizado de fontes renovaveis.
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