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Entender o comportamento da velocidade dos ventos tem sido alvo de
discussbes na comunidade cientifica, a qual busca desenvolver modelos
de previsdo, a fim de obter resultados que possam apoiar o controle de
operacdo e subsidiar o desenvolvimento de planos de otimizacdo do
setor. Dessa forma, surge o questionamento do quanto a comunidade
cientifica avangou nessa tematica e se ha estudos sobre o planejamento
de manutencdo de parques edlicos com o uso de recursos digitais
modernos. Com base nisso, este trabalho tem o objetivo de identificar
quais modelos de previsdo ja foram desenvolvidos e como eles se
aplicam aos planos de parada para manutencdo de turbinas edlicas,
com o uso de digital twin. Para isso, foi realizada uma Revisdo
Bibliografica Sistemética, a qual identificou 123 artigos, em que
modelos de Long Short-Term Memory, redes neurais e Numerical
Weather Prediction foram métodos mais empregados em propostas de
novos modelos hibridos com maior precisdo nos resultados. Quanto a
manutencdo, um modelo de Auto Regressive Integrated Moving
Average foi aplicado para previsdo de vento que contou com dois
algoritmos de decisdo para parada de manutencdo, sendo um
probabilistico e um embasado na Teoria das Opcdes Reais. Alem disso,
foi identificada a aplicacéo do spatiotemporal com o digital twin, para
0 desenvolvimento de modelo de previsdes simultaneo ao
monitoramento dos dados em tempo real. Por fim, verificou-se que o0s
modelos de curtissimo e curto prazo utilizam métodos de inteligéncia
artificial e estatisticos, enquanto os de médio e longo prazo sdo 0s
fisicos.

Palavras-chave: Energia Eolica, Manutencdo de Parques Eodlicos,
Previsédo de velocidade do Vento, Revisdo Bibliografica Sistematica.
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1. Introducéo

A progressiva necessidade global por energia na busca do desenvolvimento econdémico tendo
como objetivo uma melhor qualidade de vida, aliada a preocupacdo com o crescimento das
emissdes de gases poluentes na atmosfera, tem ocasionado a procura por op¢des de energia
que possam ser abundantes, renovaveis e limpas.

Nesse cenario, de acordo com o Global Wind Energy Council (GWEC), a energia eélica
desponta, atualmente, como um dos setores industriais com rapido crescimento no mundo, se
configurando como uma importante fonte de investimento que gerou entre 2015 e 2019, mais
de US$ 652 bilhGes em investimentos. Expandir o potencial edlico instalado para 2 terawatts
de capacidade até 2030 geraria um investimento anual adicional de aproximadamente US$
207 bilhdes a US$ 2 trilhdes (GWEC, 2020).

Esse aumento da demanda pela fonte energética gera novos desafios tecnologicos e
cientificos. A previsdo da velocidade do vento é um desses desafios, pois a velocidade é
considerada um importante fator para a producéo e6lica, sendo uma variavel que se altera por
diferentes fatores (SILVA, 2017). Além disso, essa previsdo, segundo Oliveira (2020), €
relevante para a energia eolica na matriz elétrica brasileira para poupar dificuldades na
operacdo em tempo real, como o controle de tensdo, manuseio de equipamentos e
economicidade da operacéo.

A previsdo consiste em um método para estimar um valor futuro com o uso de dados
historicos. Existem diversos métodos para essa simulacdo, os autores Kumar, Pal e Tripathi
(2020) separaram a previsdo em modelos baseados na escala temporal, em dados de
observacdes histéricas/meteoroldgicas e em técnicas/modelos fisicos e matematicos. Outros
pesquisadores consideraram o0s métodos classificados em previsdo numérica do tempo,
estatisticos tradicionais, Inteligéncia Artificial (1A) e hibridos (LIU; TIAN; LI, 2012).

Apesar da existéncia de muitas pesquisas sobre métodos de previsdo, envolvendo esses
componentes digitais, uma duvida permanece em evidéncia, quais sdo os métodos que esses
modelos de previsdo empregam em aplicacdes de planejamento de manutencdo nos parques
edlicos?

Nessa perspectiva, este trabalho se propds em analisar os diferentes modelos de previsdo de
velocidade do vento desenvolvidos pela pesquisa académica, com o objetivo principal de
identificar quais modelos de previsdo ja foram desenvolvidos e como eles se aplicam aos
planos de parada para manutencdo de turbinas edlicas, especialmente com o uso de digital

twin.
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A pesquisa esté dividida em 5 se¢Bes. Além dessa primeira parte que apresenta a introducdo, a
Secdo 2 contém o método da pesquisa. A Secdo 3 descreve a anélise descritiva dos resultados
obtidos na revisao bibliografica. Na Secédo 4 faz-se a discussao dos resultados da revisdo com
a classificacdo de modelos de previsao e suas aplicagdes a manutencao e digital twin. Por fim,

Secdo 5 trata das consideracdes finais e recomendacdes para pesquisas futuras.

2. Procedimentos metodologicos

O trabalho contou com uma pesquisa exploratéria, apoiada na Revisdo Bibliografica
Sistemética (RBS), um recurso que pode ser utilizado para estruturar trabalhos publicados
sobre um contetido caracteristico de pesquisa, possibilitando ao pesquisador desenvolver uma
reunido do que existe sobre o tema (BIOLCHINI et al., 2007).

O procedimento da RBS contemplou seis etapas. A primeira etapa resultou no planejamento
da RBS com a identificacdo das palavras-chave por meio de uma pesquisa exploratéria sobre
0 tema, buscando em dissertacdes e artigos cientificos. Também nesta etapa, foram definidas
as bases de dados de periddicos cientificos, sendo a Scopus e Web of Science (WoS), as quais
possuem uma ampla extensao de artigos publicados sobre diferentes trabalhos de pesquisa. A

Figura 1 mostra o passo a passo do método da RBS feito neste estudo.

Figura 1 - Etapas da RBS deste trabalho

1° Passo 20 Passo P 5° Passo 6" Passo
Palavras-Chave e c b-' alavi 550 Titulo, Resumo e Leitura dos artigos
basededados ombinar palavras Duplicatas palavraschave Fichamento

Fonte: Elaboragdo propria (2024)

A segunda etapa consistiu em definir uma combinacdo de palavras-chave, por meio do
operador booleano “AND”, no sistema de busca das bases, resultando em uma concordancia
ao tema da pesquisa. Dessa forma, foram definidas: wind speed AND probabilistic
forecasting; wind speed AND artificial intelligence; wind speed AND internet of things; e
wind speed AND digital twin. Identificou-se um total de 3.816 publicagdes nas duas bases de
pesquisa.

A terceira etapa envolveu um refinamento na selecdo de periddicos cientificos, de forma a
priorizar publicagdes com caracteristicas em comum. Nessa etapa, foram escolhidos trabalhos

cientificos publicados no periodo de 2019 a 2023, da area energy (energia); publicacdo do
2
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tipo article (artigo), ou seja, artigos de periddicos; e linguagem English (inglés). Nessa etapa,
foram identificados 459 artigos.

A quarta etapa correspondeu a remocao de artigos duplicados, pois devido ao fato de a coleta
de dados aparecer em mais de uma base académica, existiu a possibilidade de um ou mais
artigos serem identificados em ambas as bases. Sendo assim, restaram 323 artigos.

A quinta etapa consistiu na leitura dos titulos e resumos dos artigos, considerado a parte
preliminar do contetdo que envolveu a pesquisa, apenas 0s artigos que apresentaram assuntos
relevantes ao tema desta pesquisa foram considerados. Somente 219 artigos foram aceitos
nessa etapa.

Para a sexta etapa, foi realizada a leitura completa dos artigos e o fichamento de dados e
informacBes em uma planilha eletronica, que fossem pertinentes a pesquisa deste trabalho. Ao
mesmo tempo, caso existisse algum artigo com pouca informacao relevante ao tema, ele seria

também descartado nessa etapa. Assim, a amostra final foi constituida por 123 artigos.

3. Analise descritiva

Para uma analise preliminar dos 123 artigos analisados, tem-se a evolucdo da quantidade de
artigos publicados nas bases da WoS e Scopus. A fim de conhecer a dimenséo geral do quanto
a pesquisa sobre o tema evoluiu ao longo dos anos, o Figura 2 demonstra o nimero de artigos

publicados pelo periodo de 2019 até maio de 2023, data em que esta pesquisa foi realizada.

Figura 2 — Artigos publicados entre os anos 2019 e 2023
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Fonte: Elaboragdo propria (2024)

Pode-se observar que no ano 2019 foram identificados 23 artigos cientificos; ja em 2020 essa
guantidade aumentou para 32 artigos. No ano seguinte, 2021, uma leve queda para 27

publicacdes, entretanto a quantidade voltou a aumentar para 30 artigos em 2022. Até o dia 5
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de maio de 2023, data em que foi feita a coleta de dados dessa pesquisa, 11 artigos foram
publicados.

Outro dado a ser destacado séo as publicacdes de artigos cientificos por diferentes editoras,
pois elas ddo uma dimensao das areas de interesse. O periodico com mais publicacdes foi a

Applied Energy, seguida pela Energy Conversion and Management e Renewable Energy.

4. Resultados
Essa secdo aborda a analise sobre a discussao dos resultados obtidos na leitura completa dos

artigos, por meio do cruzamento das informacdes dessas pesquisas.

4.1. Escala temporal de previsao

Os modelos podem prever os resultados em diferentes intervalos de tempo. Sua classificacdo
varia quanto a aplicagdo que a previsdo se insere. O Quadro 1 mostra os diferentes periodos e
suas aplicagdes, segundo Soman et al. (2010) e Hanifi et al. (2020).

Quadro 1 - Escala temporal dos modelos de previséo de vento

Horizonte Escala Aplicacies
Temporal Temporal plicag
Curtissimo Prazo Alguns segundos a 30 e Ac0es de operacdo e regulacéo, em tempo real, na

minutos rede.
e Planejamento sobre o estado das cargas de rede;
e Tomada de decisdo de ligar ou desligar os geradores

Entre 30 minutos a 6

Curto Prazo horas com resposta rapida;
e Decisdes operacionais de seguranca para o0 mercado
energeético.
e Tomada de decisdo de ligar ou desligar geradores;
s Entre 6 horas e Espaco de tempo de seguranca para o mercado de
Médio Prazo - . . :
aldia energia do dia seguinte (day-ahead market);

e Impactos na determinacdo do preco da energia.

e Destinagdo de reservas de poténcia;

e Planejamento de operacGes de manutencgdo e
otimizagdo de custos.

Fonte: Adaptado de Soman et al. (2010)

Entre 1 diaal

Longo Prazo .
semana ou mais

Percebe-se que para realizacdo de planejamentos de manutencdo em parques eélicos, é mais
comum o uso de modelos com previsdes de espaco temporal mais longo, ou seja, com um
espaco de um dia a uma semana ou mais. Considerando esses conceitos, a Figura 3 mostra a
quantidade de artigos da revisdo que estudaram modelos de previséo de vento de acordo com
essa classificagdo. A maioria das pesquisas desenvolveram previsdes para curtissimo e curto

prazo.
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Figura 3 - Quantidade de artigos na revisdo classificados pelo horizonte temporal
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Fonte: Elaboracéo propria (2024)

4.2. Classificacdo dos modelos de previséo

Os modelos de previsdo podem ser classificados em fisico, estatistico e de IA. Os métodos
fisicos usam modelos numéricos como o Numerical Weather Prediction (NWP), que
empregam fatores como pressdo, umidade e temperatura em um modelo intuitivo (TIAN;
CHEN, 2021). Os modelos estatisticos lidam com a série de dados histéricos de velocidade
dos ventos para estabelecer um modelo probabilistico que esteja relacionado a estes dados
(TIAN; LI, H.; LI, F., 2021), um exemplo disso é o Auto Regressive Integrated Moving
Average (ARIMA). Para os métodos de IA, suas previsdes conseguem analisar dados
histéricos ndo lineares de maneira mais efetiva, por isso essa abordagem tem sido bastante
usada para previsdes de curtissimo ou curto prazo (ZHAO et al., 2019). Para essa categoria,
existem os modelos Recursive Neural Networks (RNN) e o Long Short-Term Memory
(LSTM) como exemplos.

Existem modelos que sdo uma combinacdo de dois ou mais métodos para previsdo, chamados
de hibridos. E comum também a presenca de outros tipos de algoritmos, como o de separacio
de dados ou separacgdo de sinais, em que a série de dados da velocidade do vento é divida em
sequéncias simples, de forma a evitar algum dado perdido (TIAN; LI, H.; LI, F., 2021). O
Empirical Mode Decomposition (EMD) encontra-se nessa categoria. A Figura 4 mostra quais
artigos na revisao se qualificaram com base nessas ideias, como pode-se observar a

preferéncia pelos modelos hibridos.
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Figura 4 - Tipos de modelos definidos pelos artigos na reviséo
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Fonte: Elaboragdo propria (2024)

4.3. Nomenclatura dos modelos
Para facilitar a leitura e identificacdo de alguns modelos de previsdo nos seguintes topicos, o
Quadro 2 apresenta a nomenclatura de alguns modelos conhecidos e identificados nesta

revisao, representados com suas respectivas abreviagoes.

Quadro 2 - Nomenclatura de alguns modelos de previsdo

Fisico Numerical Weather Prediction (NWP)
Kernel Density Estimation (KDE)
Estatistico Auto Regressive Moving Average (ARMA)
Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA)
Long Short-Term Memory (LSTM)
Gated Recurrent Unit (GRU)
Support Vector Machine (SVM)
Echo State Network (ESN)
Deep Learning (DL)
Extreme Learning Machine (ELM)
Variational Mode Decomposition (VMD)
Empirical Mode Decomposition (EMD)
Local Mean Decomposition (LMD)
Particle Swarm Optimization (PSO)
Otimizacdo Chicken Swarm Optimization (CSO)
Moth Flame Optimization (MFO)
Fonte: Elaboragdo propria (2024)

Separacdo de
dados

4.4. Os modelos de previsdo mais usados no curtissimo prazo

Os modelos de previsdo de vento de curtissimo prazo preveem os resultados em um periodo
de alguns segundos a 30 minutos (SOMAN et al., 2010; HANIFI et al., 2020). Muitos autores
propuseram novos modelos hibridos, de forma a obter resultados com melhores precisoes,

conforme estd evidenciado no Quadro 3. Nessa categoria de pequeno espaco de tempo, 0S
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modelos de IA representaram a preferéncia no desenvolvimento da maioria dos modelos

hibridos. O LSTM foi o mais usado, com 10 artigos.

Quadro 3 — Pesquisas que desenvolveram modelos para curtissimo prazo

v pelles frts Autores Aplicagéo
usados
Modelo de LSTM com EMD e KDE para decompor dados da
LSTM Wang et al. (2020) serie temporal de velocidade do vento em diversas subséries para
reduzir a influéncia ndo estacionaria das informacoes.
VMD Gendeel et al. (2021) Mode_:lo \{MD para separar dlferent_e§ fgngoes mtr_msecas em
combinagdo com a previsdo deterministica por meio do SVM.
. . Modelo que combina Elmann Neural Network (ENN) e Back
Redes Neurais Niu e Wang (2019) Propagation Neural Network (BPNN).

Fonte: Elaboracéo propria (2024)

4.5. Os modelos de previsdo mais usados no curto prazo

Os modelos de previsdo de velocidade do vento de curto prazo costumam trabalhar em uma
duracéo de 30 segundos a 6 horas (SOMAN et al., 2010; HANIFI et al., 2020). Conforme a
maioria das pesquisas, muitos autores propuseram novos modelos hibridos, sendo a maioria
de preferéncia a modelos de 1A com algoritmos de separacdo de dados. O Quadro 4 destaca

alguns dos trabalhos realizados.

Quadro 4 — Pesquisas que desenvolveram modelos para curto prazo

Modelos mais

usados Autores Aplicacdo

Modelo de Convolutional Neural Network (CNN) para extrair

Redes Neurais Shang et al. (2022) informagdo da série temporal da velocidade do vento.

Uso do LSTM bidirecional, uma extensao do modelo que usa
LSTM Wang et al. (2022) informacdes das condi¢Bes do passado e futuro para previsdo das
condicOes no presente.

Modelo de ELM com o ESN como bases de aprendizado para

ELM Yine Liu (2022) prever dados corrigidos de geracdo edlica.

Fonte: Elaboragdo propria (2024)

Os modelos de IA sédo capazes em lidar com dados nédo lineares complexos da velocidade do
vento (CHEN; STAUPE-DELGADO, 2022) e permitem extrair problemas de alto-nivel,
gracas a sua grande quantidade de camadas ocultas (LI; SHEN; ZHOU, 2023).

4.6. Os modelos de previsdo mais usados no médio prazo
Nos modelos de previsao de velocidade do vento de médio prazo, os resultados sdo estimados
em um tempo de 6 horas a 1 dia (SOMAN et al., 2010; HANIFI et al., 2020). Diversos

modelos hibridos foram propostos, de forma a obter resultados com melhores precisdes. O
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modelo mais utilizado foi o NWP, com 4 artigos. O Quadro 5 fez mencéo a artigos com 0s
modelos hibridos desenvolvidos.

Quadro 5 — Pesquisas que desenvolveram modelos para médio prazo

v pelles frts Autores Aplicacéo
usados
Modelo de NWP para previsOes diarias em conjunto com o KDE
NWP Wen etal. (2020) para reduzir a dimenséo de dados do NWP.
. Modelo Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) para
Fuzzy Xing et al. (2022) correcdo de previsdes e melhoria da curva de poténcia.

Fonte: Elaboracéo propria (2024)

4.7. Os modelos de previsdo mais usados no longo prazo

Os modelos de previsdo de velocidade do vento de longo prazo preveem os resultados em um
intervalo de 1 dia a 1 semana ou mais (SOMAN et al., 2010; HANIFI et al., 2020). Muitos
artigos desenvolveram suas pesquisas propondo novos modelos hibridos, ou seja, combinando
modelos fisicos, com estatisticos, de 1A, além de outros tipos algoritmos, o Quadro 6 ressalta

alguns dos autores.

Quadro 6 — Pesquisas que desenvolveram modelos para longo prazo

L BEIENES (7S Autores Aplicacao
usados
NWP Salazar et al. (2022) Abordou o uso do NWP com 0 algoritmo Spatiotemporal
_ encoding. _ _
Redes Neurais Brahimi (2019) Modelo Artificial Ne;uer?/lelltlji'z\évgélg ((j,g\sé\rl])té)ara previsdes diarias
Fuzzy Flores et al. (2019) Modelo Fuzzy com ANN para analise de comparagao entre
modelos de A com modelos estatisticos.

Fonte: Elaboragdo propria (2024)

Assim como foi visto no item anterior, 0 NWP esta bem presente em previsdes de médio e
longo prazo. Como os modelos fisicos contam com analise teérica do comportamento da
velocidade do vento e representacdo por formulas matematicas de computacdo numérica, esse
tipo de modelo costuma ser usado em previsdes com maior espaco de tempo (LI; SHEN;
ZHOU, 2023). Como representacdo geral, a Figura 5 descreve os resultados dos modelos de

previsdo mais usados na revisédo em relacdo a cada horizonte temporal.
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Figura 5 - Os modelos mais usados em previsdes pelo horizonte de tempo

CURTISSIMO PRAZO CURTO PRAZO MEDIO PRAZO LONGO PRAZO
Modelo Conceito Artigos Modelo Conceito Artigos Modelo Conceito Artigos Modelo Conceito Artigos

LSTM 1A 10 Redes Neurais  [A 27 NWP Fisico 4 NWP Fisico 5
VMD Separagio de dados 6 LSTM A 19 Fuzzy 1A 2 Redes Neurais 1A 5
Redes Newrais 1A 5 ELM IA 9 LSTM 1A 1 Fuzzy 1A 3
EMD Separagiio de dados 5 VMD Separagio de dados 8 ELM 1A 1 Weibull Estatistica 2
KDE Estatistica 5 EMD Separacdo de dados 8 Gaussiana Estatistica 1 LSTM 1A 2
GRU 1A 4 KDE Estatistica 7 KDE Estatistica 1 Quantilico Estatistica 2
SVM IA 3 PSO Otimizagio 7 PSO Otimizacio 1 VMD Separagdo de dados 1
Gaussiana Estatistica 3 ESN IA 6 MFO Otimizagio 1
NWP Fisico 2 NWP Fisico 5 Gaussiana Estatistica 1
Fuzzy IA 2 Fuzzy IA 5 DL 1A 1
ESN 1A 2 ARIMA Estatistica 4 ARIMA Estatistica 1
ARIMA Estatistica 1 SVM A 2 EMD Separagdo de dados 1
ARMA Estatistica 1 GRU IA 2

DL IA 1 DL IA 2

S0 Otimizagio 1 LMD Separagdo de dados 1

Fonte: Elaboragdo propria (2024)

4.8. O uso dos modelos na manutencao

Produtores e operadores dos parques eolicos procuram constantemente por propostas para
reduzir custos de Operacdo & Manutencdo (O&M), melhorar a confiabilidade e protecdo, e
aumentar o retorno financeiro (PANDIT; INFIELD, 2017). Nesta revisdo, foram identificados
dois artigos que trataram de modelos de previsdo de vento aplicados para manutencdo nos
parques eolicos.

O modelo de previsao proposto por Pelajo et al. (2019) combina o uso do ARIMA, para uma
previsdo de velocidade em curto prazo, com modelos sazonais em um longo prazo. Para
andlise de custos, os autores usaram um modelo programado estocéstico chamado Newave.
Com os dados de previsao e de custos, a analise de decisdo de parada para manutencao foi
feita em dois modelos, um modelo probabilistico e um baseado na Teoria de Opcbes Reais
americanas em uma simulacdo de minimos quadrados de Monte Carlo. Numa janela de
oportunidade de manutencdo de 18 semanas, a cada 1 semana eram realizados as previsoes e
os célculos das perdas de producdo edlica futuras, caso a manutencdo pudesse ser feita de
imediata naquele tempo. A ideia era identificar o melhor momento para se aplicar a
manutencdo, com o prejuizo de gera¢do minima, dentro dessa janela de 18 semanas.

O trabalho de Pandit, Kolios e Infield (2020) envolveu modelos de Markov e LSTM para
analise na preciséo de dados de velocidade do vento e de altura das ondas do mar. Nesse caso,
0 modelo de Markov realizou as previsdes de velocidade de maneira bem efetiva, enquanto o
LSTM obteve resultados da altura das ondas com incertezas baixas. Esses fatores sé&o
preponderantes para o planejamento de manutencdo de turbinas edlicas offshore, pois elas

influenciam na economia de custos operacionais.



‘g\i XLIV ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUGAO

® . . . ~ .
3 "Reindustrializacao no Brasil"
nggep Porto Alegre, Rio Grande do Sul, Brasil, 22 a 25 de outubro de 2024.

€

4.9. O uso dos modelos no digital twin

O trabalho de Li, Shen e Zhou (2023) aproveitou o digital twin como um mecanismo de
feedback em tempo real para que o seu modelo de previsdo de vento pudesse mudar os dados
iniciais em tempo real, chamado de framework de correlacdo espacial de multiplas turbinas
(Predictable Multi-turbines Spatiotemporal Correlations Framework — PMTSTCEF).

Esse novo modelo usa o digital twin para monitorar em tempo real 0 comportamento dos
ventos na turbina principal, ou “alvo” conforme os autores nomearam, enquanto as previsoes
sdo feitas. Varias turbinas edlicas contendo sensores que captam dados fisicos sdo usadas para
andlise e célculo do modelo, esses dados estdo interligados em uma vasta rede comunicacao
de fibra dtica para possibilitar um canal de compartilhamento chamado de Internet das
Maquinas (Internet of Machines — loM), uma variante da Internet das Coisas. Sd0 essas
informacdes e o auxilio da tecnologia do digital twin que fundamentam a aquisicdo de dados
em tempo real. Caso ocorresse alguma mudanca nos dados dos ventos, as informagdes eram
repassadas para os modelos de previsdo. Os resultados mostraram previsdes mais precisas em
um tempo de 4 horas, permitindo analises no curto prazo.

A Figura 6 mostra uma representacdo esquematica do processo. Os modelos de previsdo

envolvidos na pesquisa foram o Support Vector Regression (SVR) e o Kalman Filter (KF).

Figura 6 - Modelo PMTSTCF baseado em digital twin para previsdo em tempo real
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Fonte: Adaptado de Li, Shen e Zhou (2023)

5. Considerac0es finais

Este trabalho teve como objetivo elencar os metodos e técnicas de previsdo de velocidade do
vento nos parques eolicos e suas aplicacBes no planejamento de manutencdo e digital twin.
Com a utilizacdo da RBS, pbde-se identificar que modelos séo classificados como: fisico,

estatistico e de 1A. A combinacéo entre eles com outros algoritmos de otimizacgao e separacéo
10
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de dados pode ser considerada como modelo hibrido. Além disso, existem quatro categorias
que levam em consideracao o espaco temporal na previsao, sendo o de curtissimo prazo, curto
prazo, médio prazo e longo prazo.

Com relacdo aos modelos mais usados, no curtissimo prazo e curto prazo, modelos de LSTM
e de redes neurais convencionais como CNN, RNN e ANN. Além disso, algoritmos de
separacdo de dados como EMD e VMD também foram destaque em muitos artigos. Para o
caso de médio e longo prazo, muitos autores propuseram seus modelos hibridos utilizando o
NWP com modelos de IA como LSTM, redes neurais convencionais e a légica Fuzzy.

Com relacdo as pesquisas sobre planejamento de manutencdo em parques edlicos com
previsdes de velocidade dos ventos, apenas dois artigos trataram sobre esse assunto. Um
artigo usou modelo ARIMA em conjunto com ferramentas de calculo de preco de mercado
energético spot. Outra pesquisa utilizou os modelos LSTM e Markov para estimar dados de
custo operacional em um parque edélico offshore. Para o uso de previsdes com digital twin,
esta ferramenta foi aplicada para monitoramento em tempo real e para correcdes de dados de
previsdo de vento.

Conclui-se que i) o periodo de previsdao pode estar representado como curtissimo, curto,
médio e longo prazo; ii) a ferramenta de previsdo a curtissimo e curto prazo de maiores
preferéncias sdo a LSTM e modelos de redes neurais. Para médio e longo prazo, métodos
envolvendo NWP sdo a preferéncia nas pesquisas, assim como LSTM e redes neurais; iii)
para planejamentos de manutencdo, existem dois modelos de decisdo para escolher o
momento certo para parar a producdo, sendo um probabilistico e um baseado na Teoria de
Opcdes Reais, ambos os modelos dependem de dados de previsdo da velocidade do vento,
como € o caso do ARIMA; iv) o digital twin pode ser usado como uma ferramenta de
monitoramento em tempo real para um modelo de previsdo que usa o spatiotemporal
correlation, além realizar ajustes e correcdes durante as previsdes; e V) ainda é necessario
mais pesquisas voltadas para planejamento de manutencao e de ferramentas de digital twin.
Sugere-se entdo a realizacdo de mais pesquisas sobre os temas de previsdo de velocidade do

vento, planejamento de paradas para manutencéo e digital twin.
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