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1. INTRODUÇÃO 

 

1.1 Considerações gerais 

 

A perspectiva de uma maior participação das fontes eólicas no SIN aponta para a necessidade de 

desenvolvimento de modelos capazes de prever a produção eólica em horizontes de curto prazo (até 

48 horas à frente em bases horárias). Trata-se de uma informação fundamental para os modelos de 

apoio à decisão que suportam a operação em tempo real e a programação diária da operação do 

Sistema Interligado Nacional.  

A relação entre a velocidade do vento v e a produção de energia P é definida pela curva de potência 

P(v), cuja forma típica é ilustrada na Figura 1. Conforme ilustrado na Figura 4, a produção de energia 

inicia-se em velocidades de vento entre 2 e 3 m/s (cut-in wind speed). Então, a produção de energia 

cresce rapidamente com o aumento da velocidade do vento até encontrar a potência nominal (rated 

power) quando a velocidade alcança um valor entre 12 e 17 m/s (rated wind speed). Para velocidades 

acima de 25 m/s (cut-out wind speed) a turbina eólica deve ser desligada para evitar riscos de dano 

ao rotor. 
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Vin = cut-in wind speed (m/s) 

Vr = rated wind speed (m/s) 

Vout = cut-out wind speed (m/s) 

Cp = coeficiente de performance  

m = eficiência do gerador  

g = eficiência da transmissão  

 = densidade do ar (kg/m3) 

A = área de varredura do rotor (m2) 

Figura 1. Curva de potência 

 

 

A curva de potência é obtida a partir de medições de velocidade do vento e da produção eólica 

tomadas de aerogeradores ensaiados em túnel de vento ou em operação. A seguir, na Figura 2, são 

ilustradas as medições de velocidade do vento e geração em um ensaio em túnel de vento de uma 

máquina de pequeno porte de eixo horizontal com diâmetro nominal de 1,64 m, acompanhadas da 

curva de potência resultante em que cada valor corresponde à produção média em cada faixa de 

velocidade (binned values). 
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Figura 2. Curva de potência e medições de velocidade e geração [1] 

 

Uma forma simples de gerar a previsão da produção eólica consiste em prever a velocidade do vento 

e buscar na curva de potência (Figuras 1) a produção correspondente. Portanto, uma previsão em 

dois estágios: no primeiro estágio ajusta-se um modelo estatístico (ou baseado em técnicas de 

machine learning ou mesmo híbrido) ou utiliza-se um modelo de previsão climática para prever a 

velocidade do vento incidente nos aerogeradores, e em seguida, por meio da curva de potência, 

obtém-se a previsão da produção de energia. 

Contudo, conforme ilustrado na Figura 2, para um mesmo nível de velocidade do vento a produção 

eólica pode apresentar diferentes valores. Portanto, a relação entre a velocidade do vento e a 

produção eólica é estocástica e não determinística. A velocidade do vento e a produção eólica são 

duas variáveis aleatórias que guardam entre si uma associação não linear. 

Assim, obter apenas uma previsão pontual da produção eólica sem conhecer a incerteza subjacente à 

previsão pode não ser suficiente para as necessidades da operação do sistema elétrico. Por exemplo, 

em sistemas com grande participação de fontes eólicas a reserva operativa deve ser dimensionada de 

maneira a cobrir as incertezas na previsão de carga e na previsão da produção eólica. Portanto, há a 

necessidade de conhecer a incerteza da produção eólica no horizonte de previsão. A incerteza da 

produção eólica pode ser percebida por meio da previsão da distribuição de probabilidade da produção 

eólica (previsão probabilística). 

Uma previsão pontual V0 para a velocidade do vento é apenas uma das possíveis realizações de uma 

variável aleatória v com densidade de probabilidade f(v) que representa a incerteza da previsão 

anemométrica, conforme ilustrado na Figura 3. Adicionalmente, para uma dada velocidade V0 a 

geração da turbina eólica pode assumir valores diferentes, i.e., a geração eólica g, correspondente à 

V0, é uma variável aleatória com densidade de probabilidade condicional f(g|v=V0). 
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Figura 3. Densidades marginais f(v) e f(g) 

 

A partir de uma previsão da densidade de probabilidade da velocidade do vento f(v) pode-se utilizar a 

simulação de Monte Carlo para gerar n amostras independentes v1,...,vn e na sequência buscar a 

densidade f(g|vi) i=1,n. A média de todas as densidades condicionais f(g|v) produz a previsão da 

densidade de probabilidade marginal da geração eólica f(g) indicada na Figura 3. As considerações 

acima descrevem as linhas gerais da metodologia para previsão probabilística da geração eólica.  

 

1.2 Objetivo 

 

Neste relatório descrevem-se as funcionalidades da primeira versão do programa VENTOS para 

previsão probabilística da geração eólica. O programa disponibiliza dois métodos de previsão 

probabilística: um modelo aditivo generalizado para regressão quantílica [2] e uma abordagem 

baseada em técnicas de machine learning que combina os métodos Conditional Kernel Density 

Estimator [3] e Gaussian Process [4]. O programa está implementado em C++ e nesta primeira 

versão não conta com interface gráfica e banco de dados.  

 

1.3 Organização do texto 

 

O manual está organizado em três seções, sendo a primeira esta breve introdução. Na seção 2 tem-se 

uma breve descrição dos métodos de previsão probabilística implementados na primeira versão do 

programa VENTOS. O formato dos arquivos com dados de entrada, as instruções para execução do 

programa e os principais relatórios de saída gerados são descritos na seção 3. 
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2. MÉTODOS DE PREVISÃO PROBABILÍTICA 

 

Nesta seção descrevem-se os dois métodos de previsão probabilística implementados no programa 

VENTOS para previsão probabilística da geração eólica até 48 horas à frente com resolução horária.  

 

2.1 Abordagem baseada em técnicas de machine learning 

 

Denotando por S a velocidade do vento (m/s) e por  o ângulo que define a direção do vento, a 

metodologia proposta para a previsão probabilística da geração eólica parte das previsões pontuais 

das componentes cartesianas do vento, calculadas a partir das previsões Ŝ e ̂  fornecidas por um 

modelo de previsão climática (Numerical Weather Prediction – NWP): 
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em que D+1 e D+2 indicam os dois dias do horizonte de previsão e h={1,2,...,24} corresponde ao 

horário dentro de um dia de previsão. 

A transformação para coordenadas cartesianas se faz necessária, pois a direção  é uma variável 

aleatória circular. Para obter a previsão probabilística da produção eólica propõe-se uma metodologia 

com três estágios. No primeiro estágio, o processo gaussiano é aplicado em uma dada previsão 

pontual de velocidade do vento fornecida por um modelo NWP com a finalidade de quantificar a sua 

incerteza e obter uma previsão probabilística da velocidade do vento  SP , representada por 

distribuições gaussianas. Na sequência, no segundo estágio, por meio do estimador do núcleo de 

densidade de probabilidade condicional, obtém-se uma versão empírica da distribuição de 

probabilidade condicionada da produção G em função da velocidade, i.e.,  SGP | . Ao final, no 

terceiro estágio, aplica-se a simulação de Monte Carlo para calcular a convolução de  SP  com 

 SGP |  e obter como resultado a previsão da distribuição de probabilidade marginal da produção 

eólica  GP . A seguir, tem-se uma descrição detalhada de cada um dos três estágios da metodologia 

baseada em técnicas de machine learning [5]. 

 

2.1.1 Estágio 1 - Previsão probabilística das componentes cartesianas da velocidade 

 

Com base nos valores passados de 
dia

hS  e 
dia

h  ( h=1,24 e dia  D), acompanhados das respectivas 

previsões geradas pelo modelo NWP, pode-se ajustar um processo gaussiano (gaussian process) para 

cada componente cartesiana da velocidade. 

Um processo gaussiano é uma espécie de modelo de regressão. Neste caso, as variáveis respostas 

correspondem aos valores verificados das componentes cartesianas u e v da velocidade do vento, 

enquanto as variáveis explicativas são os respectivos valores previstos û  e v̂ , calculados a partir das 

previsões fornecidas pelo modelo NWP.  

O processo gaussiano fornece as previsões dos parâmetros da densidade gaussiana para cada horário 

h={1,...,24} ao longo dos dias D+1 e D+2, i.e., as médias  hD

u

1 ,  hD

u

2 ,  hD

v

1 ,  hD

v

2  e os 
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desvios padrão  hD

u

1 ,  hD

u

2 ,  hD

v

1 ,  hD

v

2  das componentes cartesianas da velocidade do 

vento. 

Com base no conjunto de registros históricos verificados e previstos da velocidade e direção do vento 

para todo h=1,24 e diaD ajusta-se um processo gaussiano aos dados de cada componente cartesiana 

da velocidade do vento.  

Por exemplo, no caso da componente u, ajusta-se um processo gaussiano ao conjunto de n pares 

entrada/saída, nos quais as saídas são os valores verificados (passados) da componente u e as 

entradas as respectivas estimativas (previsões) fornecidas pelo modelo NWP. O principal resultado do 

ajuste é o vetor de hiperparâmetros u. 

Similarmente, no caso da componente v, um segundo processo gaussiano é ajustado em um conjunto 

contendo n pares entrada/saída, em que as saídas são os valores passados da componente v e as 

entradas correspondem às respectivas estimativas fornecidas pelo modelo NWP. Como no caso 

anterior, o resultado mais importante do ajuste é o vetor de hiperparâmetros v. 

O ajuste de um processo gaussiano consiste em determinar os valores ótimos dos hiperparâmetros 

por meio da maximização da verossimilhança.  

Na etapa de previsão, os processos gaussianos previamente ajustados são aplicados nas previsões 

pontuais 
1ˆ D

hu , 
2ˆ D

hu ,
1ˆ D

hv e 
2ˆ D

hv  h=1,24, geradas pelo modelo NWP, com a finalidade de obter 

previsões das médias  e desvios padrão  que definem as densidades gaussianas para u e v em cada 

hora h dos dias D+1 e D+2: 
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Em (5),  hD

u

1  e  hD

u

1  são funções de 
1ˆ D

hu , enquanto em (6)  hD

u

2  e  hD

u

2  são funções de 

2ˆ D

hu . De forma similar, em (7),  hD

v

1  e  hD

v

1  são funções de 
1ˆ D

hv e em (8)  hD

v

2  e  hD

v

2  

são funções de 
2ˆ D

hv . Portanto, o processo gaussino fornece as previsões probabilísticas das 

componentes cartesianas da velocidade do vento em função das previsões pontuais 
1ˆ D

hu , 
2ˆ D

hu ,
1ˆ D

hv e 

2ˆ D

hv  h=1,24 fornecidas pelo modelo NWP.  

 

2.1.2 Estágio 2 - Estimação da densidade da produção condicionada à velocidade 

 

A produção eólica depende da velocidade do vento, contudo a produção guarda uma relação 

estocástica com a velocidade. Assim, para a previsão probabilística da produção eólica é necessário 

estimar a densidade da produção condicionada às componentes cartesianas da velocidade do vento 
f( g |u , v ).  

A estimação empírica da densidade condicional f( g |u , v ) pode ser realizada por meio de estimadores 

não paramétricos, por exemplo, o Conditional Kernel Density Estimator (CKDE). A estimação requer 

uma amostra grande de valores passados da geração eólica e respectivos valores das componentes 

cartesianas u e v da velocidade do vento.  

 

2.1.3 Estágio 3 - Previsão probabilística da produção eólica 

 

Para cada hora do horizonte de previsão dispõe-se de densidades gaussianas das componentes 

cartesianas da velocidade do vento  uf D

h

1
,  uf D

h

2
,  vf D

h

1
  vf D

h

2
 nas equações (5-8). 

Adicionalmente, também estão disponíveis as densidades empíricas  vugf ,  estimadas pelo CKDE. 
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Assim, as previsões das densidades marginais da produção eólica (previsão probabilística) são obtidas 

pelas seguintes convoluções, resolvidas por meio de simulação de Monte Carlo para cada hora h do 

horizonte de previsão: 

 

           dudvvfufvugfgf D
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2.1.4 Métodos empregados na abordagem via machine learning 

 

Na sequência apresentam-se os dois principais métodos empregados na abordagem via machine 

learning, nomeadamente a estimação não paramétrica de densidades de probabilidade [3] e o 

processo gaussiano [4]. 

 

 

2.1.4.1 Estimação não paramétrica de densidades de probabilidade  

 

A estimação da densidade condicional de núcleo fornece uma ferramenta para construir modelos 

preditivos, os quais têm como saída a previsão da função densidade de probabilidade da produção 

eólica. Este resultado pode ser transformado em várias representações de incerteza, tais como 

quantis, desvio padrão e distância interquartílica, além de fornecer previsões pontuais. Trata-se de 

uma abordagem de previsão probabilística completa e robusta. 

Dada uma amostra aleatória contendo n observações X1,...,Xn. A função densidade estimada 

empiricamente é uma versão suavizada do histograma, conforme ilustrado pela linha azul no lado 

direito da Figura 4 para uma amostra com 6 observações. A estimativa não paramétrica da densidade 

de probabilidade (linha azul no lado direito da Figura 4) é obtida pela soma das curvas K(x), 

denominadas núcleos de densidade (kernel), posicionadas em cada observação da amostra (linhas 

tracejadas no lado direito da Figura 4).  

 

 

 
Figura 4. KDE (Fonte: Wikipedia) 

https://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_density_estimation 

 

Formalmente, a densidade  xf̂  estimada pelo KDE é expressa pela seguinte soma: 
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em que h representa a largura de banda (bandwidth), um parâmetro previamente ajustado e que 

controla a dispersão do kernel K(x). 

O kernel K(x) pode assumir diferentes formas em função da variável modelada, conforme ilustrado na 

Tabela 1, mas em todos os casos   1 dxxK . No programa VENTOS adotou-se um Kernel gaussiano. 

 

 

Tabela 1. Especificações típicas para o Kernel  

Tipo Variável Kernel 

Variável limitada ao intervalo [0,1] Produção eólica em p.u. Beta 

 

Variável que assume apenas valores 

não negativos 
Velocidade do vento Gama 

 

Variável ilimitada Temperatura Gaussiana 

Variável circular Direção do vento Distribuição de Von Mises 

 

Substituindo o kernel K(x) em (11) por um kernel H(x), obtido a partir da integração de K(x), o KDE 

fornece um estimador não paramétrico da função distribuição de probabilidade acumulada de uma 

variável aleatória x, F(x): 
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O valor da largura de banda h e a função de núcleo (Kernel) devem ser especificados a priori. 

Contudo, a escolha da largura de banda é mais importante que a escolha da função núcleo. A 

definição da largura de banda pode ser realizada por meio de tentativa e erro, mas também há 

algumas heurísticas para a determinação ótima do parâmetro h. Na primeira versão do programa 

VENTOS a largura de banda h assume um valor fixo definido previamente. 

Em geral, a distribuição de Weibull consegue fornecer uma boa modelagem da distribuição de 

probabilidade da velocidade do vento. Contudo, não há um modelo paramétrico conhecido para a 

distribuição de probabilidade conjunta da produção e da velocidade. Este problema pode ser 

contornado pela estimação não paramétrica de densidade conjunta. Conforme ilustrado a seguir, o 

KDE também pode ser empregado na estimação não paramétrica da densidade conjunta entre p 

variáveis aleatórias x1,...,xp, para as quais dispõe-se de uma amostra aleatória pareada com n 

observações nas p variáveis (X11,...,X1p),..., (Xn1,...,Xnp): 
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Em (13), o kernel multivariado corresponde ao produto de p kernels univariados com bandwidths 

h1,...,hp. 

A mesma ideia empregada pelo KDE na estimação de densidades de probabilidade univariada e 

multivariada é utilizada pelo Conditional Kernel Density Estimator - CKDE na estimação da densidade 

de probabilidade de uma variável aleatória y condicionada ao valor conhecido de uma variável 

aleatória x, para as quais se dispõe de uma amostra aleatória pareada contendo n observações 

(X1,Y1),...,(Xn,Yn).  

Pelo Teorema da Probabilidade Condicional, sabe-se que a densidade condicionada f(y|x) é a razão da 

densidade conjunta fxy(y,x), pela densidade marginal fx(x).Assim, com base em (12) e (13), o CKDE 

para  xyf |ˆ  é definido pela seguinte razão: 
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em que hx e hy controlam os graus de suavização dos kernels Kx e Ky respectivamente. 

 

Para ilustrar o resultado obtido por meio estimador em (14) considere o diagrama de dispersão no 

lado esquerdo da Figura 5, no qual são dispostas medições do módulo da velocidade do vento e da 

geração eólica. A nuvem de pontos no diagrama de dispersão é compatível com o perfil típico de uma 

curva de potência. O estimador CKDE em (14) processa os pares de medições de velocidade do vento 

e geração e como resultado produz as densidades f(geração|velocidade) para diferentes níveis de 

velocidade, conforme ilustrado no lado direito da Figura 5. Uma observação mais atenta revela que as 

médias das densidades condicionais seguem o perfil típico de uma curva de potência.  

 

 
Figura 5. CKDE e as densidades condicionais 

 

Com base no resultado em (13), o estimador CKDE em (14) pode ser facilmente adaptado para 

acomodar as coordenadas cartesianas da velocidade do vento (u e v) com a finalidade de incorporar o 

módulo e a direção da velocidade do vento, conforme indicado em (15) pelo estimador da densidade 
condicional da geração f( g |u , v ). 
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Em (15), Gi, Ui e Vi correspondem aos valores observados da geração eólica e das componentes 

cartesianas da velocidade do vento respectivamente.  
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2.1.4.2 Processo gaussiano 

 

Em um conjunto de observações com n pares (yt, xt)  t=1,n, no qual yt denota a variável resposta e 

xt é um vetor com D variáveis explicativas, a relação entre yt e xt pode ser representada pela seguinte 

equação: 

 

         
  ttt xfy      t=1,n                                    (16) 

 

em que  denota um ruído gaussiano,  2.0~  Nt    t=1,n. 

Assim, a coleção y1,...,yn tem distribuição conjunta normal multivariada, (y1,...,yn) ~ Nn(0,). A média 

nula na distribuição conjunta pode ser obtida após os dados serem apropriadamente escalonados e 

diferenciados.  

A matriz de covariância  pode ser parametrizada por meio de uma função núcleo (Kernel function), 

por exemplo, a covariância entre yp e yq é especificada da seguinte forma: 
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     p,q{1,...,n}     (17) 

 

em que =(v,1,...,D,
2) é o vetor de hiperparâmetros e (p,q) = 1 se p = q , caso contrário (p,q) 

= 0.  

O termo exponencial em (17) sugere que quando os vetores de entrada x(p) e x(q) são próximos, as 

respostas yp e yq são fortemente correlacionadas, enquanto vetores de entrada distantes resultam em 

respostas fracamente correlacionadas. 

Assim, para um conjunto com n observações conhecidas do vetor de entrada X={x(1),...,x(n)} 

acompanhadas das respectivas respostas y={y(1),...,y(n)} e admitindo a priori gaussiana 

multivariada para y com matriz de covariância especificada em (17), deseja-se prever y(n+1) 

correspondente ao vetor de entrada x(n+1). 

Com base na priori gaussiana tem-se que a distribuição conjunta de y={y(1),...,y(n)} e y(n+1) é 

normal multivariada: 

 

  








































*
,

0

0
~

1 1

1
1

kk

kK
N

ny

y
T
nx

nxnxnn
n                      (18) 

 

Na matriz de covariâncias (18), Knxn denota a matriz de covariâncias entre as n observações 

conhecidas e parametrizadas conforme em (17). Ainda em (18), o vetor knx1 é o vetor contendo as 

covariâncias entre as respostas das n observações conhecidas e a resposta em n+1, ou seja, k = [ 

K(x(1),x(n+1)) , K(x(2),x(n+1)),..., K(x(n),x(n+1))]. Já k* denota a variância da nova resposta 

))1(),1((*  nxnxKk . Note que as covariâncias entre as respostas nos diferentes instantes de 

tempo são calculadas com base nos padrões de entrada, vetor x. 

Por meio da distribuição condicional da normal multivariada pode-se obter a previsão da distribuição 

de y(n+1) que também é gaussiana. 

    2
11,~|1  nnNynyf                (19) 

 

em que  
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A previsão pontual para n+1 é fornecida em (20) e a medida da incerteza da previsão é obtida em 

(21). Note que em (20) a previsão pontual é a combinação linear das n observações conhecidas de y. 

As fórmulas em (20) e (21) dependem do vetor de hiperparâmetros =(v,1,...,D,
2), cujos 

elementos devem ser estimados pela maximização do logaritmo da verossimilhança da densidade 

marginal de y, indicado abaixo: 

 

      2log
22

1
log

2

1
log 1 n

yKyKL T  
             (22) 

 

A matriz K em (22) corresponde à matriz Knxn em (18) e envolve apenas as n observações da 

amostra. 

A maximização do logaritmo da verossimilhança requer o cálculo do gradiente de logL(), cujos 

elementos correspondem ao cálculo das derivadas parciais de log L() em relação a cada 

hiperparâmetro: 
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   (23) 

 

2.2 Regressão quantílica 

 

Um modelo de regressão quantílica deve ser estimado para cada quantil  que se deseja avaliar, os 

coeficientes de regressão  variam em função de . A seguir, tem-se a especificação do modelo de 

regressão quantílica da produção eólica, no qual as componentes u e v são modeladas por 10 funções 

B-spline, com nós posicionados nos quantis de u e v: 

 

            t

j

v

jtj

j

u

jtjt vbubQ   


10

1

10

1

0
ˆˆˆ     (24) 

 

A especificação e estimação do modelo de regressão quantílica em (24) baseou-se no script escrito 

em linguagem R disponível em [2]. 

Na equação (24), t denota um erro aleatório e não observável na hora t, a variável resposta é a 

média horária da produção eólica e as variáveis explicativas  ub j
ˆ  e  vb j

ˆ  j=1,10 correspondem aos 

coeficientes das previsões das componentes cartesianas u e v da velocidade do vento, oriundas do 

modelo NWP, em uma base com 10 funções B-splines e que juntas totalizam o equivalente a 20 

variáveis explicativas.  

De forma distinta do estimador mínimos quadrados, na regressão quantílica para um quantil   (0,1) 

o estimador dos coeficientes de regressão busca minimizar a seguinte função objetivo em uma 

amostra de tamanho n com pares (yi,Xi) i=1,n: 

 

 



n

i

T

ii XyMin
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                        (25) 

 

em que     0 uIuu   e  0uI  é uma função indicadora que assume valor unitário para 

u<0 e valor nulo caso contrário. 

A função objetivo (25) pode ser inserida no seguinte problema de programação linear, cuja solução 

fornece as estimativas dos K+1 coeficientes de regressão:  
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Para  = 0,5 (mediana) o problema de programação linear (PPL) em (26) corresponde ao estimador 

least absolute deviations (LAD).  

Alternativamente, a regressão quantílica pode ser ajustada por meio do algoritmo Iteratively 

Reweighted Least Squares (IRLS) [6], um procedimento no qual o estimador mínimos quadrados 

ponderados é aplicado iterativamente, conforme descrito a seguir: 

 

1) Faça h=0 (contador de iterações),  

    11  Kh (vetor com todos os elementos iguais a 1), 

    1 KI (matriz identidade) 

 

2) Faça h=h+1, 

    Calcule   YXXX TT

h 
1

  (mínimos quadrados ponderados) 

 

3) Pare se o número máximo de iterações for alcançado, caso contrário continue. 

 

4) Calcule o vetor de resíduos hXY  ˆ  

    Construa o vetor de pesos w a partir dos resíduos: 

        Se 0ˆ i então iiw  ˆ   i=1,n 

        Se 0ˆ i então   iiw  ˆ1   i=1,n 

 

5) Faça iii w1 (diagonal da matriz  igual a w1 ) e volte para o passo 2. 

 

No programa VENTOS são ajustados modelos de regressão quantílica para a geração eólica 

considerando os seguintes quantis: 2,5%, 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 97,5%.  
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3. EXECUÇÃO DO PROGRAMA 

 

Na primeira versão do programa ventos tem-se apenas um executável gerado em C++ com os 

métodos de previsão probabilística descritos na seção 2 deste manual. A primeira versão do programa 

não conta com interface gráfica e banco de dados. Assim, para executar o programa basta um duplo 

clique sobre o arquivo executável.   

O programa requer apenas dois arquivos de dados, ambos em formato texto: um arquivo com dados 

gerais contendo um reduzido conjunto de parâmetros de execução, entre quais encontra-se a seleção 

do método de previsão, e o arquivo com dados de velocidade do vento e geração eólica. 

Os resultados gerados pelo programa são disponibilizados em arquivos textos e entre eles destaca-se 

o arquivo contendo as previsões probabiliística da geração eólica disponibilizadas na forma de quantis 

da geração. 

 

3.1 Dados de geração e velocidade do vento 

 

Os principais insumos do programa VENTOS são os dados de geração (kWh) e velocidade do vento. 

Os dados devem ser disponibilizados com resolução temporal horária. Cada linha do arquivo de dados 

deve guardar os registros de uma determinada hora e deve seguir o formato descrito na Tabela 2. Na 

Figura 6 tem-se um exemplo do arquivo de dados. 

 

Tabela 2. Formato de cada linha do arquivo de dados 

Campo Colunas Formato Descrição 

1 1 a 13 Real média horária verificada da componente u da velocidade do vento (m/s) 

2 14 a 26 Real média horária verificada da componente v da velocidade do vento (m/s) 

3 27 a 39 Real média horária verificada da velocidade do vento (m/s) 

4 30 a 52 Real média horária verificada da geração eólica kWh 

5 53 a 65 Real média horária prevista da componente u da velocidade do vento (m/s) 

oriunda do modelo NWP 

6 66 a 78 Real média horária prevista da componente v da velocidade do vento (m/s) 

oriunda do modelo NWP 

7 79 a 91 Real média horária prevista da velocidade do vento (m/s) 

oriunda do modelo NWP 
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Figura 6. Arquivo de dados eólicos 

 

3.2 Dados gerais 

 

Adicionalmente, o programa lê um arquivo texto contendo dados gerais com informações de apenas 

quatro parâmetros de entrada, um arquivo com apenas 4 registros, conforme descrito na Tabela 3. 

 

Tabela 3. Dados gerais 

Linha Colunas Formato Descrição 

1 1 a 4 Inteiro método de previsão selecionado (0 para machine learning e 1 para 

regressão quantílica) 

2 1 a 4 Inteiro tamanho da série para o ajuste dos modelos (conjunto de treinamento) 

3 1 a 4 Inteiro horizonte de previsão 

4 1 a 4 Inteiro número de iterações para as simulações 

 

3.3 Execução 

 

O duplo clique no arquivo executável abre a janela ilustrada na Figura 7 na execução via regressão 

quantílica ou a janela na Figura 8 para previsão com machine learning. As janelas permitem 

acompanhar a execução do programa. Durante a execução o programa carrega os dados de 

anemométricos e da geração eólica, estima o modelo de previsão e gera previsões a partir da última 

hora do conjunto de treinamento (Tabela 3) até o horizonte de previsão especificado nos dados gerais 

(Tabela 3). 
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Figura 7. Execução da regerssão quantílica para previsão da geração eólica 

 

 

 

 
Figura 8. Previsão com abordagem machine learning 
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3.4 Relatório de saída 

 
Os principais resultados gerados pelo programa são as previsões probabilística da média horária da 

geração eólica em cada hora do horizonte de previsão. No arquivo de saída gerado pelo programa 

encontram-se os quantis previstos (2,5%, 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 97,5%) da 

geração eólica em cada hora do horizonte de previsão. Conforme ilustrado nas Figuras 9 e 10, cada 

linha informa os quantis de 97,5% até 2.5% (dispostos em ordem descrescente para facilitar a 

elaboração de gráficos no MS Excel) em uma determinada hora do horizonte de previsão. A primeira 

coluna informa a média horária da geração eólica em cada hora do horizonte de previsão. 

 

 
Figura 9. Relatório de saída com os quantis da geração eólica (valores em p.u.) previstos pelo modelo 

de regressão quantílica, cada linha informa os quantis previstos em uma determinada hora 

 

 

 
Figura 10. Relatório de saída com os quantis da geração eólica (valores em p.u.) previstos pela 

abordagem machine learning, cada linha informa os quantis previstos em uma determinada hora 
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Além dos relatórios com as previsões dos quantis da geração eólica, o programa gera relatórios 

secundários contendo as estimativas dos parâmetros do modelo de previsão, por exemplo, a evolução 

do logaritmo da verossimilhança e os hiperparâmetros do Gaussian Process, bem como os coeficientes 

de regressão no caso do modelo de regressão quantílica. 
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