Research, Society and Development, v. 9, n. 12, 38291211251, 2020
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v9i12.11251

Previsdo de Energia Eolica: Modelo de Ensemble Baseado em Modelos Estatisticos e de
Aprendizado de Maquina
Wind Power Forecast: Ensemble Model Based in Statistical and Machine Learning
Models
Prevision de energia etlica: modelo de Ensemble basado en modelos estadisticos y de
aprendizaje automatico

Recebido: 16/12/2020 | Revisado: 17/12/2020 | Aceito: 21/12/2020 | Publicado: 27/12/2020

Luis Gustavo Gutierrez Gebin

ORCID: https://orcid.org/0000-0003-3916-4099
Universidade Federal de Alfenas, Brasil

E-mail: Iggebin@gmail.com

Ricardo Menezes Salgado

ORCID: https://orcid.org/0000-0002-0989-6259
Universidade Federal de Alfenas, Brasil

E-mail: ricardo@bcc.unifal-mg.edu.br.
Denismar Alves Nogueria

ORCID: https://orcid.org/0000-0003-2285-8764
Universidade Federal de Alfenas, Brasil

E-mail: denisnog@gmail.com

Resumo

O setor de energia é um dos pilares da sociedade moderna, tendo em vista que pode impactar
0 desenvolvimento de um pais em diversos segmentos — econémico, social, ambiental etc.
Quanto ao impacto ambiental, sabe-se que sua producdo pode ocasionar residuos e gerar
maleficios para 0 meio ambiente, ocasionando aumento do efeito estufa e contribuindo para o
aquecimento global. Neste sentido, ganha destaque o setor de energia edlica, baseado em uma
producdo derivada do vento e considerado “limpo”. No entanto, existe certa incerteza em
relacdo a sua producdo, por ndo ser possivel produzir ou estocar o vento. Por conta disso,
tornam-se necessarios modelos de predicdo para que haja segurancga na utilizacdo deste tipo de
producgdo. As predi¢bes ndo séo tarefas triviais, visto que existem diversas variaveis que
impactam sua obtengdo, bem como sua estabilidade ou (instabilidade). Diversos modelos ja




Research, Society and Development, v. 9, n. 12, 38291211251, 2020
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v9i12.11251

foram utilizados com este intuito, como os tradicionais (ARIMA), os inteligentes (XGBoost e
Random Forest) e os modelos ensemble (jungdo de modelos), que vém ganhando muito
destaque. O objetivo do trabalho é desenvolver uma estratégia para prever a producao de
energia eolica em base horaria, em duas estacdes distintas e com diferentes modelos. Apos a
realizacdo dos experimentos, pode-se perceber que os modelos individuais (com destaque
para 0 XGBoost) apresentaram bons resultados; no entanto, deve ser notado que, na maioria
dos casos de picos/outliers, estes modelos sofrem de superestimacdo. O modelo ensemble,
entretanto, conseguiu suprir tal deficiéncia em relacdo aos modelos individuais, corrigindo os
casos de superestimacéo.

Palavras-chave: Energia eolica; Modelos estatisticos; Aprendizado de maquina; Sele¢do de

variaveis.

Abstract

The energy sector is one of the pillars of modern society, considering the fact that it can
impact the development of a country in several segments — economic, social, environmental
etc. As for the environmental impact, it is known that its production can generate waste and
cause harm to the environment, causing an increase in the greenhouse effect and contributing
to global warming. In this sense, the wind energy sector stands out, based on a production that
is derived from the wind and is considered “clean”. However, there is much uncertainty
regarding its production, as it is not possible to produce or store wind. Because of this,
prediction models are made necessary, so that there is security in the utilization of this type of
production. Predictions are not trivial tasks, since there are several variables that impact their
achievement, as well as their stability or (instability). Several models have already been used
for this purpose, such as the traditional ones (ARIMA), the intelligent ones (XGBoost and
Random Forest) and the ensemble models (joint/combination models), which have been
gaining prominence. The goal of the work is to develop a strategy to forecast the production
of wind energy on an hourly basis, in two different stations and with different models. After
carrying out the experiments, it can be seen that the individual models (especially XGBoost)
present good results; however, it should be noted that, in most outlier cases, these models
suffer from a problem of overestimation. The ensemble model, however, managed to gap this
deficiency in relation to the individual models, correcting overestimation cases.

Keywords: Wind energy; Statistical models; Machine learning; Selection of variables.
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Resumen

El sector energético es uno de los pilares de la sociedad moderna, ya que puede afectar el
desarrollo de un pais en varios segmentos, como el econdémico, el social y el ambiental. En
cuanto al tema ambiental, se sabe que su produccion puede causar desperdicios y generar
dafos al medio ambiente, lo que provoca un aumento del efecto invernadero y contribuye al
calentamiento global. En este sentido, se destaca el sector de la energia e6lica, en el que es
una produccion derivada del viento y se considera limpia, sin embargo, existe cierta
incertidumbre para su produccion porque no es posible producir o almacenar el viento. Como
resultado, los modelos de prediccion son necesarios para confiar en el uso de este tipo de
produccion. Sin embargo, estas predicciones no son tareas triviales, ya que hay varias
variables que pueden afectar su produccion, asi como su inestabilidad. Ya se han utilizado
varios modelos para este proposito, como el tradicional (ARIMA), inteligente (XGBOOST y
Random Forest) y los modelos ensemble (combinacién de modelos), en los que han ganado
mucha prominencia. Asi, el objetivo del trabajo es elaborar una semana de prediccion, en
escala horaria, de la produccion de energia edlica en dos estaciones diferentes con modelos
diferentes, ademas de aplicar un modelo de seleccidn de variables. Usando RMSE y MAPE
como medida de evaluacién, se puede decir que los modelos individuales, especialmente el
XGBoost, mostraron buenos resultados, sin embargo, en la mayoria de los casos se
sobreestimaron en los casos de picos / valores atipicos. Sin embargo, el modelo de conjunto
logr6 compensar esta deficiencia en los modelos individuales al corregir estos casos de
sobreestimacion.

Palabras clave: Energia eolica; Modelos estadisticos; Aprendizaje automatico; Seleccion de

variables.

1. Introducéo

Uma das maiores preocupacdes no seéculo XXI é conciliar o desenvolvimento
econdmico e social com a preservagdo ambiental. Pode-se identificar, diretamente
posicionado nesta interseccdo, o setor de energia, visto que, segundo a GEWC (2018) esta
producdo é responsavel por aproximadamente dois tercos das emissdes globais de gases
poluentes no mundo. Vale destacar ainda que, assim como ha uma tendéncia no aumento da
populacdo, hd uma tendéncia de aumento da demanda elétrica, 0 que causa preocupacgdes em
relacdo a preservacdo ambiental (além de uma preocupacdo social, tendo em vista a
importancia da eletricidade para as familias e empresas). Estes fatores direcionaram um
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avanco cientifico e, por consequéncia, um interesse maior por fontes renovaveis de energia
que possam suprir futuros déficits sociais e degradacGes da natureza. Uma fonte renovavel
que ganha atencéo, por exemplo, é a energia edlica.

Em geral, a energia elétrica pode ser gerada de duas formas: “suja” ou “limpa”. A
produgdo de energia “suja” ocorre quando ela resulta na liberacdo de residuos ou gases
poluentes que prejudicam o meio ambiente. Na produgdo “limpa”, por outro lado, isto ndo
ocorre. No que concerne ao Brasil, a maior fonte de energia primaria € a producao
hidrelétrica, considerada “limpa”, renovavel e de baixo custo de operacdo. Existem,
entretanto, alguns pontos que merecem ser ressaltados: € uma forma de producgdo de energia
de alto custo de implementacdo e que gera impacto social e ambiental devido a
desapropriacdo de terras produtivas e pertencentes a populacao ribeirinha, além de ter seu
potencial de producdo extremamente influenciado negativamente pela seca. Devido a este
comportamento sazonal, se torna indispensavel o uso de alternativas para suprir esta
deficiéncia.

A segunda maior fonte de producéo de energia € a termoelétrica (pouco mais de 9% da
producdo total), que, segundo a ABEEGlica (2020), é mais utilizada para complementar a
demanda elétrica nestes periodos de baixa producdo, ou seja, nos periodos de seca. Porém,
sabe-se que a producdo termoelétrica acarreta a liberagdo de CO2, um gas poluente que
agrava 0 aguecimento global. Outro ponto negativo é o custo ambiental de sua
implementacao.

Ja a energia edlica ¢ uma forma de producdo de energia “limpa” e renovavel, pois
depende da energia cinética do vento. No Brasil, segundo a ABEEOlica (2020), ela representa
cerca de 9% da producdo total, e pode ser uma das saidas para a complementacdo térmica.
Ainda conforme a ABEEOlica (2020), o Brasil tem uma capacidade instalada de 15,4 GW,
mas ainda existe um grande potencial para desenvolvimento e expansdo desta producdo, com
cerca de 2,0 GW de capacidade j& contratados e em construgcdo (com data de finalizacdo em
um futuro préximo). Ou seja, a energia edlica ja € responsavel por parte significativa da
producdo de energia elétrica no Brasil, além de sustentar bom potencial de crescimento.

O que pode causar certa incerteza no que concerne a uma alta dependéncia deste tipo
de producdo na matriz energética brasileira é a impossibilidade de produzir ou estocar o
vento. Assim, tornam-se indispensaveis modelos de previsdo para a producdo da energia
edlica para auxiliar o sistema elétrico brasileiro, principalmente, no planejamento e na
programacao energética. Quanto a estes modelos de predicdo, podemos separa-los, segundo

Lei (2009), Foley (2012) e Daraeepour e Echeverri (2014), em 4 metodologias: modelos
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meteoroldgicos, modelos estatisticos tradicionais (Ruppert, 2011; Eldali, 2016) modelos
inteligentes (Liu, 2010; Daraeepour; Echeverri, 2014; Yang, 2015) e modelos hibridos
(Chang, 2016; Hansen, 1990; Salgado, 2006; Salgado; Machado, 2016; Siqueira; Salgado,
2011).

Os modelos meteorologicos sdo conhecidos como Numerical weather prediction
(NWP) e utilizam dados meteoroldgicos como a temperatura, a pressdo atmosférica etc. para
realizar a predicdo. Quanto aos modelos estatisticos tradicionais, 0s mais utilizados sdo 0s
Box-Jenkins, e dentre eles os modelos ARIMA. Porém, segundo Jurado (2013), na predicéo
para dados nao-lineares eles ndo apresentam bons resultados.

Os modelos inteligentes, como o XGBoost e 0 Random Forest, s&o métodos e
metodologias que vém ganhando muito destaque no ambito de big-data e de previsdes. Neste
intuito, Daraeepour (2014) e Liu (2010) elaboraram modelos inteligentes para a predicdo de
producdo de energia eolica e de velocidade do vento e demonstram bons resultados.

J& os modelos hibridos podem ser entendidos como combinac¢Ges de modelos, também
conhecidos como ensemble. O método ensemble consiste na juncdo de caracteristicas de
modelos individuais com a finalidade da criacdo de um modelo com melhor desempenho
(Hansen; Salamon, 1990). Segundo Salgado (2006), o objetivo principal deste método é
aumentar a capacidade de generalizacdo dos modelos individuais em um novo modelo
conjunto. Salgado (2006) apresenta em seu trabalho em ensemble que apresenta uma reducao
de cerca de 25% nos erros em comparacdo com o melhor modelo individual elaborado para a
predicdo de carga. Os modelos ensemble tém uma gama alta de alternativas e execugdes.
Salgado e Ohishi (2016), por exemplo, utilizaram um modelo deste tipo para tratamento e
identificacdo de outliers em dados de carga elétrica. Assim, entende-se que a utilizacdo do
ensemble possibilita uma melhora significativa em diversos segmentos e objetivos, como 0s
supracitados, para auxilio na predicdo de producéo de energia.

Outro ponto que faz-se necessario destacar é o que se relaciona as diversas covariaveis
que podem afetar o0 modelo de previsdo, como o uso de dados climéaticos. Como Daraeepour e
Echeverri (2014) e Li, Wang e Goel (2015) afirmam, além de ter um modelo bem estruturado,
também se torna indispensavel a selecdo das varidveis que serdo inseridas nele. Pois a
insercdo de muitas covaridveis pode até mesmo atrapalhar a eficacia do modelo no que se
refere a predicéo e deixar o algoritmo lento.

Tendo isso em vista, esta pesquisa objetivou a predicdo de duas semanas em escala
horéaria da producdo de energia eolica (primavera e verdo), utilizando apenas o histdrico de

producéo, com os modelos inteligentes (XGBoost e Random Forest) bem como utilizando um
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modelo estatistico tradicional (ARIMA), para posteriormente aplicar nos modelos inteligentes
um algoritmo de selecdo de variadveis, alem de propor um ensemble com os modelos
individuais.

Este artigo encontra-se estruturado da seguinte forma: na Secdo | foram introduzidos
0s modelos de predicdo e sua importancia para o sistema elétrico. A Secdo Il discorrera acerca
dos materiais e métodos. A principio, apresentar-se-4& os modelos utilizados e, por fim, o
modelo proposto. Quanto a Secdo I, os dados serdo apresentados e, posteriormente, 0s
resultados (separados por estacdo), seguidos de uma analise geral da performance dos

modelos. A Secéo IV apresenta a conclusédo acerca da qualidade dos modelos.

2. Fundamentacéo Tedrica

Nesta secdo serd apresentada a fundamentacdo tedrica dos modelos individuais
utilizados para a construcdo do ensemble (ARIMA, XGBoost e Random Forest), além de ser
apresentado o modelo de selecdo de variaveis utilizado para os modelos inteligentes (XGBoost

e Random Forest).

Modelos de Box-Jenkins (ARIMA)

De acordo com Morettin e Toloi (2006), uma série temporal é composta por quatro
elementos: 1) tendéncia: verifica o sentido de deslocamento da série ao longo de vérios
tempos; 2) ciclo: movimento ondulatério que ao longo de varios anos tende a ser periédico; 3)
sazonalidade: movimento ondulatério de curta duragdo, em geral, inferior a um ano. Esté
associada, na maioria dos casos, a mudangas climaticas, e; 4) ruido aleatorio ou erro:
compreende a variabilidade intrinseca dos dados.

Quanto as séries temporais, Tubino (2000) afirma que estas previsdes sdo 0s métodos
mais simples e usuais e que partem da premissa de que os valores futuros serdo projecoes de
seus valores passados.

Uma série temporal tem os dados coletados sequencialmente ao longo do tempo, e
espera-se que ela apresente uma correlacdo seriada no tempo. Os modelos de Box-Jenkins,
genericamente conhecidos pela sigla ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Averages)
representam um tipo de modelagem para ajustes de séries temporais, e sdo modelos
matematicos do tipo polinomial que visam captar o comportamento da correlacéo seriada (ou

autocorrelacdo) entre os valores da série temporal. Com base no comportamento obtido, sdo
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realizadas previsdes futuras. Se essa estrutura de correlacdo for bem modelada, ela fornecera
boas previsdes (Wener; Ribeiro, 2003).

O modelo ARIMA, desenvolvido por George Box e Gwilym Jenkins, se baseia no
ajuste dos valores observados, para entdo reduzir o erro das predicbes com os valores
observados para préximo de zero. Com este modelo, deve-se trabalhar com séries temporais
estaciondrias, ou seja, séries temporais em que a média e a variancia sdo constantes e em que
o0 valor da covariancia depende da diferenca entre os dois periodos do tempo.

Em se tratando dos modelos ARIMA, sabe-se que estes possuem uma extensa
variedade de possibilidades. Sua forma mais usual ndo sazonal € o modelo ARIMA(p,d,q).

Para a construcdo deste modelo (p,d,q), conforme Morettin e Toloi (2006), divide-se o
processo em trés etapas: identificacdo, estimacao e, por fim, verificacdo. Tais etapas se dao a
partir da observacao da propria série de dados.

Primeiro, deve verificar-se qual versdo dos modelos de Box-Jenkins descreve melhor o
comportamento da série estudada, apds a verificacdo das funcBes de autocorrelacdo (ACF) e
das funcbes de autocorrelacdo parcial (PACF). A funcdo de autocorrelagdo mostra o quao
forte o valor observado de hoje esta correlacionado com os valores do passado. A funcdo de
autocorrelacdo parcial mostra a correlacdo entre a varidvel no instante t e uma de suas
defasagens. Posteriormente, estima-se os parametros (p,d,q) e, por fim, avalia-se a adequagéo
do modelo e se ele descreve o comportamento dos dados de forma correta (Wener; Ribeiro,
2003).

Assim, a combinacdo da parte regressiva com o grau de diferenca e o grau de parte

média mével expressa 0 modelo ARIMA.

Modelos inteligentes — Classification and Regression Trees (CART)

Os modelos CART sdo 6timas alternativas para funcdes de predicdo, devido a sua
multifuncionalidade e a simplicidade de sua arvore. Esses modelos podem ser utilizados para
a explicacdo de uma varidvel resposta numeérica, como nos casos de regressdo, ou
categorizada, nos casos de classificacao.

Este método, basicamente, se baseia na execucdo de sucessivas particdes binarias de
uma amostra, com base nos resultados das covaridveis, buscando a constituicdo de

subamostras internamente homogéneas.
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Existem certos termos que sdo indispensdveis para o entendimento e para a
caracterizagdo dos componentes de uma arvore de regressdo ou classificacdo. A lista de
termos compreende 0s seguintes: no inicial, nos intermediarios e nos finais.

O nd inicial se relaciona a amostra original, os nos intermediarios as subamostras que
originam novas subamostras e os nés finais as subamostras ndo partidas. As particoes
executadas sdo denominadas ramos. Por fim, a arvore ¢ a representacdo grafica destes nés e

ramos, como visto na Fig. 1.

Figura 1. llustracdo de uma arvore de classificagdo/regressao.

No micial

Partigao/Ramo
1 1

[Nﬁ intcnncdjéﬁoj [ N6 final ]

I Partigio/Ramo
1 1

o o=

Fonte: Breiman (2001).

Os modelos inteligentes Random Forest e XGBoost, presentes nas apresentacfes da

préxima secdo, sdo variaces de modelos CART.

Modelos inteligentes do tipo Random Forest

O Random Forest foi desenvolvido por Leo Breiman e, segundo Diaz-Uriarte e
Andres (2006) e Breiman (2001), é um algoritmo de aprendizagem de maquina que utiliza o
método ensemble nas camadas finais da regressio em arvore. E um método que pode ser
utilizado para regressdo e para classificacdo. O algoritmo utiliza uma floresta de arvores
formada através de entradas aleatdrias, com ou sem reposicdo, e, por fim, a combinacdo
dessas arvores por meio da média (Breiman, 2001).

Pode-se entender entdo que, apesar de utilizar um processo similar ao dos modelos

CART, o Random Forest gera uma grande quantidade de arvores, para no final combina-las.
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Selecdo de variaveis — Importance (Random Forest)

O método Varlmportance tem como intuito evidenciar quais foram as variaveis que
mais contribuiram para a explicacdo da variavel resposta.

E utilizado o denominado erro Out-of-bag (OOB), que é um método para mensurar 0s
erros de previsdo das florestas aleatdrias utilizando agregacdo via bootstrap para novas
subamostras advindas das amostras de dados utilizadas no treinamento do modelo.
Basicamente, 0 OOB se trata do erro médio de previsdo em cada amostra de treinamento.

Esta subamostragem permite definir uma estimativa “Out-of-bag”, ou seja, fora da
amostra original, que melhora o desempenho de previséo, avaliando as previsdes sobre essas
observacBes que ndo foram utilizadas para a construcdo e trazendo-as para 0 proximo

aprendizado do modelo.

Modelos inteligentes — XGBoost

O XGBoost, abreviacdo para Extreme Gradient Boost, € uma biblioteca de aprendizado
de méaquina que pode ser utilizada para problemas de regressao e de classificagdo. Segundo
Chen e Guestrin (2016), este método vem ganhando notoriedade, sendo reconhecido e
amplamente utilizado por cientistas de dados. O XGBoost foi introduzido por Friedman
(2001) baseado no método Gradient Boosted Trees (GBT). Também pode ser utilizado na
resolucdo de problemas de aprendizagem supervisionada de maquina. O GBT é um método
que pode ser entendido como um ensemble que produz resultados baseados em combinagdes
de arvores de decisao.

O Boosting, segundo Friedman (2001), que é um processo utilizado no XGBoost, tem
como objetivo a melhora dos resultados. Assim, o algoritmo baseia-se na ideia de combinar
classificadores genéricos e menos especificos, para construir classificadores mais robustos.
Além disso, também pode ser verificada a existéncia da funcdo objetivo, que auxilia o
classificador a alcancar o melhor resultado, com auxilio das caracteristicas e dos parametros.
A funcdo objetivo é formada por uma funcdo de perda somada a uma funcdo de regularizagéo
(Chen; Guestrin; 2016). Ao longo das iteracfes, 0 XGBoost procura encontrar uma arvore de

decisdo que minimize a funcao objetivo.
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3. Metodologia Proposta

O trabalho se baseia em meétodos quantitativos, que, de acordo com Pereira A.S. et al.
(2018), sdo utilizados quando se coletam e analisam dados quantitativos ou numéricos. A
partir desta primeira etapa de coleta é gerado um conjunto de dados que pode ser analisado
por meio da estatistica ou matemaética. Seguindo o pensamento de Pereira A.S. et al. (2018), é
comumente utilizado para possibilitar previsdes de acontecimentos.

Assim, o enfoque deste trabalho baseia-se na criacdo de um modelo preditivo (método
quantitativo), combinando 3 modelos individuais: ARIMA, XGBoost e Random Forest. O
trabalho também utilizar& um modelo de selecdo de varidvel para os modelos inteligentes
(XGBoost e Random Forest), bem como apresentara os resultados de cada modelo individual,

antes e apos a selecao de variaveis.

Ensemble

A elaboracdo do trabalho proposto pode ser dividida em 4 etapas: elaboracéo da base
de dados, elaboracdo dos modelos individuais, selecdo das varidveis (sendo que esta etapa se
aplica apenas aos modelos inteligentes), e, por fim, combinacdo dos melhores modelos, como
visto na Figura 2.

A primeira etapa, elaborac@o da base de dados, se deu de forma diferente para os
modelos inteligentes e para 0 ARIMA. Para o ARIMA, o historico inteiro foi utilizado. Quanto
aos modelos inteligentes, o historico foi transformado em covariaveis. Como se sabe da
dependéncia temporal destes dados para predizer a hora t, foram utilizadas como variaveis
explicativas os dados pertencentes ao historico de duas semanas até a hora imediatamente
anterior a hora t (ou seja, de t-14 até t-1). Desta forma, entende-se que houve uma
modificacdo na estrutura da base para se adequar as especificidades dos modelos. Assim, 0
modelo pode ser entendido como segue na Equagéo 1.

Equacéo 1

To ={T_yiTgi i Ty} @

Sendo T, a produg&o de energia eolica na hora 0.

10
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Figura 2. Construgéo das etapas.

= Modelos intefizentes- MODIFICAGRC
= ARIMAE&- BASE COPMFLETA
EASE DE DADOS
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SELEQAC DAS
WARIAWEIS
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Fonte: Autores.

Na segunda etapa, elaboracdo dos modelos individuais, se sucedeu da seguinte
maneira: 3 modelos foram elaborados: um ARIMA, um Random Forest e um XGBoost, sendo
que, no caso dos dois Ultimos, a elaboracdo utilizou 2 semanas de histérico como fonte de
variaveis explicativas (t-1, ... , t-14). O modelo ARIMA foi elaborado seguindo os critérios
classicos de selecdo de modelos. Os hiperparametros dos modelos inteligentes foram
selecionados a partir de diversas simulacdes.

Para a terceira etapa, selecdo de variaveis, foi utilizado o Varlmportance, pacote do
RandomForest (conforme ja apresentado anteriormente neste artigo). A selecdo foi aplicada
aos modelos XGBoost e Random Forest, e, apos a selecdo, foram utilizadas como variaveis
explicativas apenas as 5 Gltimas observacfes (ou seja, apenas as ultimas 5 horas anteriores
para predizer a proxima hora).

Até este ponto dos procedimentos, portanto, sdo elaborados os seguintes modelos:
ARIMA, XGBoost sem selecdo de variaveis, XGBoost com selecdo de variaveis, Random
Forest sem sele¢do de variaveis e Random Forest com selecdo de variéveis.

Para a Gltima etapa, construcdo do ensemble, utilizou-se para treino do modelo 700
horas preditas antes de cada semana alvo, além do historico da producdo de energia edlica.
Estas predi¢bes foram feitas com os modelos XGBoost, Random Forest e 0 ARIMA. Assim,
entende-se que o ensemble apresenta 4 variaveis explicativas. O banco de dados utilizado para

alimentar o ensemble, portanto, serd composto por predi¢cGes dos modelos supracitados e pelo
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historico da producgdo de energia eblica imediatamente anterior a estas predi¢des e a predi¢éo

de interesse do modelo ensemble, como segue na Equagéo 2,

Equacéao 2

Ensemble, = {ARIMA.;RF,; XGB;T_,} (2)

. na qual Ensemble, se refere a predicdo do ensemble na hora X; ARIMA,, a
predicdo do ARIMA na hora X; RF,, a predicdo do Random Forest na hora X; XGB,, a
predicdo do XGboost na hora x e 0 T,_, & producéo de energia eolica observada até a hora

imediatamente anterior a hora x (hora x-1).

Para melhor explicar a metodologia, cabe aqui um exemplo: para predizer a hora 2 do
dia 30 de junho, o modelo utiliza como variaveis explicativas as predi¢cbes dos modelos
citados até esta mesma hora e dia, além do historico real até a hora imediatamente anterior (ou
seja, a hora 1 do dia 30 de junho). O banco de dados, entdo, serd composto por 700 predicdes
de cada modelo (em escala horaria) e 700 horas do historico real. Assim, as predi¢des para a
construgdo do banco séo iniciadas na hora 21 do dia 31 de maio; ou seja, 700 horas anteriores
a semana alvo. Com isso, essas predicdes se transformam em informacGes para o ensemble.
Para combinéa-las, foi utilizado 0 XGBoost.

Tendo em vista aprofundar ainda mais a exemplificagdo da metodologia, apresentar-
se-a um pseudocodigo de construcdo do modelo ensemble do exemplo supracitado:

Construgao do pseudocddigo (construcao dos modelos Individuais e do Ensemble).

Esta subsecdo abordaré os historicos utilizados para treino e teste. Antes de apresentar
0 ensemble, é importante entender como 0s modelos individuais foram criados. Entender a
construcdo dos modelos individuais e as nomenclaturas que serdo apresentadas facilita o

entendimento do ensemble.

1) Construcéo dos modelos individuais
o Passo 1: Construgdo dos modelos individuais;
. Passo 1.a: Funcdo(Modelo; Periodo de treino; Periodo de teste). Esta

funcdo escolhera o modelo, o periodo de treino e o periodo de teste. A funcdo
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retornard a predicdo do periodo de teste em escala horéria. Caso o periodo de teste seja
maior do que 1, o resultado serd& um vetor com as predi¢cBes, denotado por
SaidaFun¢dao’Modelo’[].

o Passo 1.b: Hist<- Historico dos dados em escala horéria. Para se referir
ao histérico dos dados, dar-se-a as seguinte nomenclatura: Hist[1:868] — se refere ao
vetor com o histérico dos dados (primeira hora observada até a octingentésima
sexagésima oitava hora observada).

o Passo 1.c: Separar o historico em treino e teste. Considerando o
historico supracitado, entende-se que as Ultimas 168 observacGes, uma semana em
escala horéaria, referem-se a semana alvo. Com isso, Hist[701:868] sera entendido
como o periodo de teste e Hist[1:700] como o periodo de treino.

o Passo 1.d: Criar nomenclaturas para os periodos de treino e teste,
conforme segue: o periodo de treino sera Hist[1:700], denominado a partir de agora
como Treino[1:700], e o teste sera Hist[701:868], denominado a partir de agora como
Teste[1:168]; neste contexto, o resultado do modelo sera composto pelas predi¢des do
periodo do teste e serd denotado por SaidaFungdo’Modelo’[1:168] (ou seja, o periodo
que a funcéo ira predizer sera Teste[1:168] — as proximas 168 horas).

o Passo 1l.e: constuir o modelo conforme mostrado em 1.a. mas
atualizando o contador para um passo a frente: i indo de 0 até 167 (para realizar uma
predicdo da hora 1 até a 168);Funcao(RF; Treino[1:700+i]; Teste[1+i]). Com isso, O i
foi escolhido para fazer a predicdo 1 hora a frente. Ou seja, apds a predicdo do Teste
[1], o modelo utilizard para predizer Teste [2] as informagdes do Treino atualizadas
(Treino[1:700+1]). A saida ser& um vetor com as predicbes com a seguinte
nomenclatura: SaidaFuncdoRF[1:168].

o Passo 1.f: repetir os passos para todos os outros modelos individuais.

Conforme abordado na subsecdo anterior, cada modelo conta com suas peculiaridades,
como, por exemplo, 0 nUmero de covariaveis utilizadas para o caso dos modelos inteligentes,
ou seja, quantas horas anteriores foram utilizadas para predizer a proxima hora (além dos seus
hiperparametros). Neste pseudocodigo, estas peculiaridades ndo foram levadas em

consideracao, mas apenas a ldgica para construcao do periodo de treino e de teste.
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o Passo 2: Apds a criacdo dos modelos individuais, comegara a
construcdo do ensemble. Para isto, a fungdo para predicdo serd mais elaborada, com
mais varidveis. Nos modelos individuais, alem dos hiperparametros, foram utilizados
apenas os histéricos. J& no novo modelo ensemble, outras 3 variaveis serdo utilizadas
para alimentar o modelo: O vetor de predicdo de cada modelo individual, ou seja, a
SaidaFun¢do’RF’[], SaidaFun¢do’XG'[] e SaidaFungdo’ARIMA’[]. Assim, para
elaborar o novo ensemble, 3 novas base de dados (SaidaFungdoModelo[]) serdo
utilizadas para alimentar o modelo e seguirdo a mesma légica. Com isso, continuando
o exemplo apresentado pelos modelos individuais, a funcdo para o ensemble seria:

o Passo 2.a: i indo de O até 167
FuncdoEnsemble(SaidaFuncdoRF[1+i:700+i];SaidaFuncdoXG[1+i:700+i];
SaidaFuncdoARIMA[1+i:700+i]; Treino[1:700+i]; Teste[1+i]).

Assim, espera-se que o0 ensemble consiga entender, principalmente, nos casos de
maiores variac@es, 0s erros mais comuns, e assim diminui-los. Além disso, espera-se que 0
ensemble criado possa captar informacBes de cada modelo com aproximacdes diferentes,

tornando-o mais robusto e generalizado.

4. Resultados e Discussdo

Esta secdo sera dividida em 6 subsecfes: A Analise dos dados e matérias apresentara
as fontes de extracdo dos dados e os softwares que foram utilizados. Na subsecdo Analise
descritivas das semanas a serem preditas, analise descritiva dos valores que serdo preditos
pelos modelos sera apresentada. A subsecdo Paradmetros dos modelos apresentara 0s
pardmetros para 0os modelos individuais. Quanto a subsecdo Métricas de avaliagdo, serdo
apresentadas as métricas utilizadas para validar os resultados dos modelos. E, por fim, nas
subsecdes Apresentacdo e discussdo das predigdes em junho e Apresentacdo e discussdo
das predi¢cbes em marcgo, sdo exibidas as performances de cada modelo nas semanas de

junho e marco, respectivamente.

Analise dos dados e materiais

Os dados contemplam a producéo de energia eélica de 2011 a 2016, anotados a cada

hora. Os dados foram disponibilizados a partir do
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<https://transmission.bpa.gov/business/operations/wind/>, e contemplam a geragéo de
energia eblica observada nos Estados Unidos. Foram escolhidas para a predi¢cdo duas
semanas em diferentes estacGes do ano. Os periodos para predicdo escolhidos foram: do dia
9 de marco até o dia 15 de marco de 2016 e do dia 9 de julho até o dia 15 de julho de 2016.

Para elaboracdo do trabalho, utilizou-se o software R para anélises e modelagens.
Quanto aos modelos Box-Jenkins, utilizou-se os pacotes 'forecast' e 'tseries’. Os modelos de
Random Forest e 0 Varlmportance pelo pacote 'randomForest’, e 0 XGboost pelo pacote
'‘XGboost'.

Analise descritivas das semanas a serem preditas

As duas semanas-alvo foram escolhidas por apresentarem comportamentos
substancialmente distintos entre elas no que se refere a distribuicdo, média, mediana,
outliers etc. Assim, testou-se o ensemble construido, que teve desempenho satisfatorio em
casos distintos de padréo, verificando assim sua robustez e capacidade de generalizacgéo.

A Tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas das semanas-alvo. Além disso, pode-

se observar os boxplots delas na Figura 3.

Tabela 1. Medidas descritivas da producdo (MW) das duas semanas selecionadas para

predicao
] ] Maior
Semanas Média Min Max )
amplitude*
Marco | 7.478,40 50 40.104 13.818
Junho | 14.700,07 339 38.134 8.378

*Maior amplitude entre duas observagfes seguidas.
Fonte: Autores.

A partir dos boxplots, podem ser pontuadas algumas diferencas entre as duas
semanas-alvo. A semana a ser predita em marco, conforme a Figura 3, apresentou diversos
outliers, enquanto a semana referente a junho nao apresentou nenhum outlier. Além disso,
a cauda das duas distribuicGes é diferente. As semanas apresentam distingdes nos quartis,
na mediana e na média. Ademais, a semana de marco apresenta uma amplitude
interquartilica menor, ou seja, quando sao retirados os outliers, a amplitude da semana é
menor do que a de junho.
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Figura 3. Boxplot das semanas a serem predita em marco e junho.
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Fonte: Autores.

Assim, devido aos pontos supracitados, entende-se que os valores a serem preditos
em marco apresentardo maior dificuldade para os modelos, devido a sua instabilidade e

numeros de outliers.
Parametros dos modelos
Os parametros utilizados na construcdo do modelo Random Forest podem ser

observados na Tabela 2, e 0s parametros para 0 XGBoost nas Tabelas 3 e 4. Para 0 ARIMA,

0s parametros escolhidos sdo mencionados logo ap0s a apresentagédo das tabelas.
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Tabela 2. Pardmetros utilizados para os modelos Random Forest.

Ntree nodesize” Mtry] nPerm?* Corr.bias®

500 12 9 1 6

1. Ntree: NUmero de arvores que serdo geradas. Para este parametro ndo deve ser definido um nimero muito
pequeno, para garantir que cada linha de entrada seja prevista pelo menos algumas vezes. E importante
notar, no entanto, que um niimero muito alto pode causar overfitting.

2. Nodesize: Tamanho minimo dos nés terminais. Definir um nimero elevado para este parametro faz com
gue arvores menores sejam cultivadas (e que, portanto, levem mais tempo).

3. Mtry: Namero de varidveis amostradas aleatoriamente como candidatas em cada divisdo.

4. NPerm: Numero de vezes que os dados Out-of-bag (OOB) sdo permutados por arvore para avaliar a
importancia da variavel. Um nimero maior que 1 fornece uma estimativa ligeiramente mais estavel, mas ndo
muito eficaz. Mais comumente utilizado para regresséo.

5. Corr.bias: Correcgdo de viés para regressao.

Fonte: Autores.

Tabela 3. Parametros utilizados para os modelos XGBoost 1.

Nrounds Nthread 2

. Max_depth 3 Eta*

500 2 10 0,02

1. Nrounds: nimero maximo de interacdes.

2. Nthread: ndmero de encadeamentos paralelos usados para executar o0 XGBoost.

3. Max_depth: profundidade maxima de uma &rvore de regressdo; aumentar esse valor tornard o modelo
mais complexo, mas pode causar overfitting.

4. Eta: encolhimento do tamanho do passo usado na atualizagdo para evitar overfitting. O Eta reduz os pesos
dos recursos para tornar o processo de reforgo mais conservador. Retorna um ndmero entre 0 e 1.

Fonte: Autores.

Tabela 4. Parametros utilizados para 0s modelos XGBoost 2.

Min_child_weight Subsample 2 Obijective 3

9 0,2 “reglinear”

1. Min_child_weight: soma minima do peso da instancia (hessian) necessaria em uma child. Se a etapa de
particdo da arvore resultar em um né folha com a soma do peso da instancia menor que min_child_weight, o
processo de construcdo dara mais particionamento. No modo de regressdo linear, isso simplesmente
corresponde ao ndmero minimo de instancias necessarias em cada n6. Quanto maior, mais conservador sera
o algoritmo.

2. Subsample: propor¢édo da subsample da instancia de treinamento. Utilizar um subsample < 0,5 pode evitar
o overfitting.

3. Objective: tipo escolhido para aproximacao.

Fonte: Autores.

Para 0 modelo ARIMA foi ajustado o modelo (1,1,1) entre os modelos candidatos.
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Metricas de avaliacdo

As métricas utilizadas para avaliar a qualidade das predi¢6es dos modelos ajustados
em relagdo ao objetivo foram a Mean Absolut Percentage Error — MAPE (Equagéo 3) e 0

Root mean squared error — RMSE (Equacéo 4).

Equacéo 3

MAPE ===F7, iz il “"';[_ il (4)
Equacéo 4

RMSE = Ji I, (v = 93)? (5)

Onde #; representa o valor previsto e y, representa o valor observado.

Apresentacao e discussdo das predicdes em junho

Em relacdo a selecdo de variaveis, foram escolhidas as Gltimas 5 horas anteriores
como as variaveis explicativas. Para o modelo sem a selecdo, as covariaveis selecionadas
foram as dltimas duas semanas de historico, ou seja, as 336 horas anteriores. O desempenho
desta selecdo de varidveis nos modelos Random Forest e XGBoost, respectivamente, pode ser

vistos nas Fig. 4 e 5, que apresentam 0 MAPE separado por dia.

Figura 4. MAPE das dos dias dos modelos Random Forest com selecdo e sem selegdo em

junho.
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Conforme observado na Figura 4, o0 Random Forest foi muito favorecido pela selegéo,
visto que o seu modelo sem a selecdo de variaveis ndo conseguiu apresentar bom

desempenho.

Figura 5. MAPE das dos dias dos modelos XGBoost com selecdo e sem sele¢do em junho.
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Fonte: Autores.

Como visto na Figura 5, 0 XGBoost apresentou uma melhora mais sutil. Ou seja,
podemos entender que o Random Forest, devido ao seu método de aproximacdo, nao
conseguiu, com as especificacbes apresentadas, demonstrar bom desempenho. As muitas
variaveis atrapalharam o modelo em relacéo a predicao.

Quanto as predicdes dos modelos individuais ao longo da semana, deve ser
ressaltado que nas Fig. 6, 7, 8, 9 e 10 percebe-se um padrdo: sempre que existe um pico, 0s
modelos Random Forest, XGBoost e ARIMA supervalorizam suas predicoes,
principalmente quando a amplitude entre as predices € alta.

Como pode-se destacar na Fig. 11, o modelo ensemble se diferencia dos outros
modelos individuais, principalmente, por conseguir realizar predices melhores nestes

casos de extremos.
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Figura 6. Resultados das predi¢cdes do modelo ARIMA(1,1,1) para junho.
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Fonte: Autores.

Conforme Figura 6, entende-se que 0 ARIMA obteve um resultado satisfatorio, porém

nos momentos de pico, 0 mesmo obteve uma superestimacao.

Figura 7. Resultados das predi¢cdes dos modelos Random Forest sem sele¢éo para junho.
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Fonte: Autores.

Na Figura 7, observa-se que o Random Forest sem a sele¢do de variaveis obteve um

desempenho pior do que os outros modelos.
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Figura 8. Resultados das predi¢des dos modelos Random Forest com selegéo para junho.
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Ja na Figura 8, é notdrio a evolugdo na precisdo do modelo Random Forest apos a
selecdo de variaveis.

Figura 9. Resultados das predicdes dos modelos XGBoost sem selecdo para junho.
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Conforme pode ser observado na Figura 9, 0 XGBoost apresentou um resultado muito
mais satisfatério em relacdo ao Random Forest sem selecéo.
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Figura 10. Resultados das predi¢cdes dos modelos XGBoost com selecédo para junho.
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Fonte: Autores.

Na Figura 10, nota-se que ndo existiu uma diferenca notoria apos a selecdo. Além
disso, é percebido que em todos os modelos, ocorreu uma superestimacao nos casos de

outliers.

Figura 11. Resultado das predi¢cdes do modelo ensemble proposto para junho.
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Fonte: Autores.

A Figura 11 apresenta o modelo ensemble proposto, e é possivel observar um
alinhamento entre a provisdo e os valores observados, além disso, nota-se que, nos casos
extremos, 0 modelo ndo superestimou, diferente dos modelos individuais.

Na Tabela 5, no que se refere ao MAPE das 168 horas de predi¢cdes dos dados em
junho, o XGBoost com selecdo apresentou desempenho melhor que os outros modelos

individuais, mas vale ressaltar que o Random Forest obteve um melhor aproveitamento com
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selecdo de varidveis, sendo que o modelo sem selecdo de variaveis ndo conseguiu propor

razoavelmente as predicdes da semana, apresentando assim o pior resultado entre os modelos

estudados.

Outro ponto importante é acerca dos modelos XGBoost, visto que, mesmo sem a

selecdo, sdo modelos que mantiveram um resultado relevante. Ou seja, mesmo com as

diversas varidveis explicativas, 0 XGBoost p6de ponderar bem as varidveis para obter um
resultado relevante. O ARIMA(1,1,1) conseguiu um resultado (referente ao MAPE e 0 RMSE)

proximo aos dos modelos inteligentes. JA o ensemble obteve um desempenho acima dos

modelos individuais em ambas as métricas de avaliag&o.

Tabela 5. Resultados das métricas de avaliacao nas 168 horas preditas em junho.

Modelos MAPE [%0] RMSE [MW]
Random Forest 16 1930,97
Random Forest sem selecéo 88 4694,61
XGBoost 15 1881,39
XGBoost sem selecdo 17 1900,27
ARIMA(1,1,1) 19 1982,23
Ensemble XG 8 1028,69

Fonte: Autores.

Apresentacgao e discussao das predi¢cdes em margo

Nas Fig. 12 e 13 apresentam-se os resultados das sele¢des de variaveis dos modelos

Random Forest e XGBoost, respectivamente.
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Figura 12. MAPE das dos dias dos modelos Random Forest com selecdo e sem selecédo na

estacdo em margo.
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Assim como na semana-alvo de junho, percebe-se que o Random Forest foi muito
mais beneficiado pela selecdo, podendo entender que este modelo, com estas especificacoes,

ndo conseguiu predizer bem os dados no caso com muitas variaveis.

Figura 13. MAPE das dos dias dos modelos XGBoost com selecéo e sem selegdo na estacédo

em marco.
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Fonte: Autores.

Percebe-se 0 modelo Random Forest (Figura 12) ndo tem um desempenho satisfatorio
quando se trata de diversas variaveis explicativas, enquanto o XGBoost (Figura 13) ndo
apresenta tal deficiéncia. Vale ressaltar que, apesar de ambos serem modelos de regressao em

arvore, 0 método de aproximacédo de cada um tem suas limitacGes e especificacoes.
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Assim como nas outras predigdes, pode ser percebida nas Fig. 14, 15, 16, 17 e 18 a
supervalorizacdo dos modelos ARIMA(1,1,1), Random Forest e XGBoost nos picos. Vale
destacar também que o modelo Random Forest sem a selecdo de variaveis ndo conseguiu
interpretar bem os dados e apresentou pior resultado em comparacdo com os demais (em
relacdo as métricas de avaliacdo). Além disso, vale destacar a melhora do desempenho pos-
selecdo. Quanto ao ensemble, como pode ser verificado na Fig. 19, uma melhora foi
apresentada em relacdo aos extremos. Assim, 0 ensemble nas predi¢cdes das duas semanas
obteve desempenho melhor do que os modelos individuais nestes picos, 0 que se tratava de

uma deficiéncia comum entre eles.

Figura 14. Resultado das predi¢cdes do modelo ARIMA (1,1,1) para a estacdo em marco.
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Conforme citado anteriormente, o modelo ARIMA (1,1,1) obteve resultado

satisfatorio. Entretando, nos picos, é possivel observar uma superestimacao da previséo.
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Figura 15. Resultados das predi¢des dos modelos Random Forest sem selecdo para em
marco.

—— REAL (o]
-4 RFSemSelecdo

%o

[

10000 20000 30000 40000
|
o-0o R

Produgao de energia edlica [MW]

0
1

0 50 100 150

Horas preditas

Fonte: Autores.

Como visto na Figura 15, o modelo Random Forest sem a selecdo de variaveis ndo

obteve um resultado satisfatorio, assim como na predicdo anterior.

Figura 16. Resultados das predi¢des dos modelos Random Forest com selecdo para em

marco.
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Fonte: Autores.

Apos a selecdo de variaveis, 0 modelo apresentado na Figura 16 obteve um resultado

muito proximo aos valores observados.
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Figura 17. Resultados das predi¢cdes dos modelos XGBoost sem selegcdo para em marco.
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Quanto ao XGBoost (Figura 17), o modelo apresentou um resultado préximo aos

valores observados mesmo com uma quantidade alta de variaveis independentes.

Figura 18. Resultados das predi¢cdes dos modelos XGBoost sem selecdo para em marco.
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Assim, pode-se entender que os resultados do XGBoost ndo variaram de forma
significativa ap6s a selecdo de variaveis. O modelo conseguiu desempenhar um bom papel na
predigdo nos dois casos.
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Figura 19. Resultado das predi¢des do modelo ensemble proposto para em marco.
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Quanto ao ensemble, nota-se 0 maior impacto em relacdo aos modelos individuais: seu
desempenho nos momentos de pico. O modelo conseguiu suprir estas deficiéncias e obteve
um bom desempenho nas predi¢cdes em todo o periodo analisado.

A Tabela 6, que apresenta os resultados (MAPE e RMSE) das predi¢cdes da semana-
alvo em marco, apresenta 0 modelo Random Forest apds a selecdo de variaveis como o
melhor modelo individual, seguido do XGBoost com selecdo. Também percebe-se,
novamente, que o Random Forest apresentou uma melhora significativa com o modelo de
selecdo. O ARIMA(1,1,1) manteve o bom desempenho da primeira estacdo. Ja o ensemble
obteve um desempenho acima dos modelos individuais apenas no RMSE, enguanto em
relacio ao MAPE o desempenho demonstrou-se um tanto inferior aos dos modelos
inteligentes, com excecdo do Random Forest sem aplicacdo da selecdo de variaveis. No
entanto, é importante destacar que todos os modelos individuais superestimaram suas

predi¢cbes nos momentos de pico, enquanto o ensemble conseguiu suprir essa deficiéncia.
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Tabela 6. Resultados das métricas de avaliagao nas 168 horas preditas em margo.

Classificacéo MAPE [%] RMSE [MW]
Random Forest 22 1911,22
Random Forest sem selecéo 538 5244,00
XGBoost 26 1952,00
XGBoost sem selecdo 32 2051,00
ARIMA(1,1,1) 43 2764,80
Ensemble XG 33 1497,08

Fonte: Autores.

Analise Geral

Em relacdo aos resultados dos modelos individuais, pode-se separar a analise em
duas etapas: uma analise das métricas e outra dos impactos da selecdo de variaveis.

Quanto ao impacto da selecdo de variaveis, percebe-se que o modelo Random Forest
foi o mais beneficiado, visto que o seu modelo com diversas varidveis ndo conseguiu
demonstrar boa performance nas predicdes (devido ao seu método de aproximacgdo). No
entanto, no caso do XGBoost, a selecdo ndo teve um impacto significativo. O modelo foi
capaz de dar os pesos ideais para as diversas variaveis, mesmo sendo um nimero excessivo
(336 covariaveis).

No que se refere ao MAPE e ao RMSE, nos modelos individuais, podemos
posicionar 0 XGBoost e 0 Random Forest no mesmo patamar, visto que o desempenho
destes modelos foram muito similares. O ARIMA, um método mais tradicional, apesar de
ndo ter obtido o melhor desempenho, teve resultado relevante, justificando o fato de ser um
método tdo usual.

Quanto a combinacdo dos modelos, o ensemble obteve um resultado muito relevante e
supriu a principal deficiéncia dos modelos individuais: a superestimagdo nos momentos de
extremos. Nestes casos, enquanto os modelos individuais apresentavam valores ainda maiores
para a estimacdo, o ensemble se aproximava com uma acuracia maior. Este fato direcionou
um impacto relevante, principalmente em relagdo ao RMSE, devido ao fato de a equacao
elaborar o quadrado da diferenca, conforme apresentado na Equacdo 2. Quanto ao MAPE, o
ensemble também apresentou desempenho adequado. Ou seja, entende-se que, apesar de 0
ensemble ndo ter feito a melhor predicdo na média, quando errou, errou por menos do que 0s
outros modelos.
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5. Consideracg0es Finais

Esta pesquisa teve como objetivo principal propor uma combinagdo de modelos capaz
de elaborar a predicdo de duas semanas, em escala horéaria, da producéo de energia edlica nos
Estados Unidos, utilizando os modelos Random Forest, XGBoost e ARIMA, além de
apresentar um modelo de selecdo de variaveis. Quanto aos resultados, os modelos individuais
apresentaram boa performance, principalmente o XGBoost e Random Forest, apos a selecédo
de varidveis. O modelo Random Forest, utilizando todas as varidveis, foi o unico modelo
individual que apresentou resultados muito diferentes dos observados, permitindo a concluséo
de que o modelo XGBoost, para estes casos, teve desempenho superior. JA& o ensemble
proposto atendeu as expectativas, melhorando a acurécia das predicbes em relacdo aos
modelos individuais, tanto na média quanto nos extremos. Além disso, vale destacar que o
modelo apresentou bons resultados para duas estacbes bem distintas, reforcando que ele
possui uma boa capacidade de generalizacdo. Para sugestfes de trabalhos futuros, além do
histérico da producdo, acrescentar outras covaraveis, além de propor novos métodos para o

ensemble.
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