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Entender o comportamento da velocidade dos ventos tem sido alvo de 

discussões na comunidade científica, a qual busca desenvolver modelos 

de previsão, a fim de obter resultados que possam apoiar o controle de 

operação e subsidiar o desenvolvimento de planos de otimização do 

setor. Dessa forma, surge o questionamento do quanto a comunidade 

científica avançou nessa temática e se há estudos sobre o planejamento 

de manutenção de parques eólicos com o uso de recursos digitais 

modernos. Com base nisso, este trabalho tem o objetivo de identificar 

quais modelos de previsão já foram desenvolvidos e como eles se 

aplicam aos planos de parada para manutenção de turbinas eólicas, 

com o uso de digital twin. Para isso, foi realizada uma Revisão 

Bibliográfica Sistemática, 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 híbridos com maior precisão nos resultados. Quanto à 

manutenção, um modelo de Auto Regressive Integrated Moving 

Average foi aplicado para previsão de vento que contou com dois 

algoritmos de decisão para parada de manutenção, sendo um 

probabilístico e um embasado na Teoria das Opções Reais. Além disso, 

foi identificada a aplicação do spatiotemporal com o digital twin, para 

o desenvolvimento de modelo de previsões simultâneo ao 

monitoramento dos dados em tempo real. Por fim, verificou-se que os 

modelos de curtíssimo e curto prazo utilizam métodos de inteligência 

artificial e estatísticos, enquanto os de médio e longo prazo são os 

físicos. 

Palavras-chave: Energia Eólica, Manutenção de Parques Eólicos, 

Previsão de velocidade do Vento, Revisão Bibliográfica Sistemática. 

 



     XLIV ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUÇÃO 
 "Reindustrialização no Brasil" 

Porto Alegre, Rio Grande do Sul, Brasil, 22 a 25 de outubro de 2024. 
 

              

1 

 

1. Introdução 

A progressiva necessidade global por energia na busca do desenvolvimento econômico tendo 

como objetivo uma melhor qualidade de vida, aliada à preocupação com o crescimento das 

emissões de gases poluentes na atmosfera, tem ocasionado a procura por opções de energia 

que possam ser abundantes, renováveis e limpas. 

Nesse cenário, de acordo com o Global Wind Energy Council (GWEC), a energia eólica 

desponta, atualmente, como um dos setores industriais com rápido crescimento no mundo, se 

configurando como uma importante fonte de investimento que gerou entre 2015 e 2019, mais 

de US$ 652 bilhões em investimentos. Expandir o potencial eólico instalado para 2 terawatts 

de capacidade até 2030 geraria um investimento anual adicional de aproximadamente US$ 

207 bilhões à US$ 2 trilhões (GWEC, 2020). 

Esse aumento da demanda pela fonte energética gera novos desafios tecnológicos e 

científicos. A previsão da velocidade do vento é um desses desafios, pois a velocidade é 

considerada um importante fator para a produção eólica, sendo uma variável que se altera por 

diferentes fatores (SILVA, 2017). Além disso, essa previsão, segundo Oliveira (2020), é 

relevante para a energia eólica na matriz elétrica brasileira para poupar dificuldades na 

operação em tempo real, como o controle de tensão, manuseio de equipamentos e 

economicidade da operação. 

A previsão consiste em um método para estimar um valor futuro com o uso de dados 

históricos. Existem diversos métodos para essa simulação, os autores Kumar, Pal e Tripathi 

(2020) separaram a previsão em modelos baseados na escala temporal, em dados de 

observações históricas/meteorológicas e em técnicas/modelos físicos e matemáticos. Outros 

pesquisadores consideraram os métodos classificados em previsão numérica do tempo, 

estatísticos tradicionais, Inteligência Artificial (IA) e híbridos (LIU; TIAN; LI, 2012). 

Apesar da existência de muitas pesquisas sobre métodos de previsão, envolvendo esses 

componentes digitais, uma dúvida permanece em evidência, quais são os métodos que esses 

modelos de previsão empregam em aplicações de planejamento de manutenção nos parques 

eólicos? 

Nessa perspectiva, este trabalho se propôs em analisar os diferentes modelos de previsão de 

velocidade do vento desenvolvidos pela pesquisa acadêmica, com o objetivo principal de 

identificar quais modelos de previsão já foram desenvolvidos e como eles se aplicam aos 

planos de parada para manutenção de turbinas eólicas, especialmente com o uso de digital 

twin. 
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A pesquisa está dividida em 5 seções. Além dessa primeira parte que apresenta a introdução, a 

Seção 2 contém o método da pesquisa. A Seção 3 descreve a análise descritiva dos resultados 

obtidos na revisão bibliográfica. Na Seção 4 faz-se a discussão dos resultados da revisão com 

a classificação de modelos de previsão e suas aplicações à manutenção e digital twin. Por fim, 

Seção 5 trata das considerações finais e recomendações para pesquisas futuras. 

 

2. Procedimentos metodológicos 

O trabalho contou com uma pesquisa exploratória, apoiada na Revisão Bibliográfica 

Sistemática (RBS), um recurso que pode ser utilizado para estruturar trabalhos publicados 

sobre um conteúdo característico de pesquisa, possibilitando ao pesquisador desenvolver uma 

reunião 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 identificação das palavras-chave por meio de uma pesquisa exploratória sobre 

o tema, buscando em dissertações e artigos científicos. Também nesta etapa, foram definidas 

as bases de dados de periódicos científicos, sendo a Scopus e Web of Science (WoS), as quais 

possuem uma ampla extensão 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 

 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

A segunda etapa consistiu em definir uma combinação de palavras-chave, por meio do 

operador booleano ―AND‖, no sistema de busca das bases, resultando em uma concordância 

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 publicações nas duas bases de 

pesquisa.  

A terceira etapa envolveu um refinamento na seleção de periódicos científicos, de forma a 

priorizar publicações com características em comum. Nessa etapa, foram escolhidos trabalhos 

científicos publicados no período de 2019 a 2023, da área energy (energia); publicação do 
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tipo article (artigo), ou seja, artigos de periódicos; e linguagem English (inglês). Nessa etapa, 

foram identificados 459 artigos. 

A quarta etapa correspondeu à remoção de artigos duplicados, pois devido ao fato de a coleta 

de dados aparecer em mais de uma base acadêmica, 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 títulos e resumos dos artigos, considerado a parte 

preliminar do conteúdo que envolveu a pesquisa, apenas os 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 

informações em uma planilha eletrônica, que fossem pertinentes a pesquisa deste trabalho. Ao 

mesmo tempo, caso existisse algum artigo com pouca informação relevante ao tema, ele seria 

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

 

3. Análise descritiva 

Para uma análise preliminar dos 123 artigos analisados, tem-se a evolução da quantidade de 

artigos publicados nas bases da WoS e Scopus. A fim de conhecer a dimensão geral do quanto 

a pesquisa sobre o tema evoluiu ao longo dos anos, o Figura 2 demonstra o número de artigos 

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

 

Figura 2 – Artigos publicados entre os anos 2019 e 2023 

 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

Pode-se observar que no ano 2019 foram identificados 23 artigos científicos; já em 2020 essa 

quantidade aumentou para 32 artigos. No ano seguinte, 2021, uma leve queda para 27 

publicações, 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 são as publicações de artigos científicos por diferentes editoras, 

pois elas dão uma dimensão das áreas de interesse. O periódico com mais publicações foi a 

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

 

4. Resultados 

Essa seção aborda a análise sobre a discussão dos resultados obtidos na leitura completa dos 

artigos, por meio do cruzamento das informações dessas pesquisas. 

 

4.1. Escala temporal de previsão 

Os modelos podem prever os resultados em diferentes intervalos de tempo. Sua classificação 

varia quanto à aplicação que a previsão se insere. O Quadro 1 mostra os diferentes períodos e 

suas aplicações, segundo Soman et al. (2010) e Hanifi et al. (2020). 

 

Quadro 1 - Escala temporal dos modelos de previsão de vento 

Horizonte 

Temporal 

Escala 

Temporal 
Aplicações 

Curtíssimo Prazo 
Alguns segundos a 30 

minutos 
 Ações de operação e regulação, em tempo real, na 

rede. 

Curto Prazo 
Entre 30 minutos a 6 

horas 

 Planejamento sobre o estado das cargas de rede; 

 Tomada de decisão de ligar ou desligar os geradores 

com resposta rápida; 

 Decisões operacionais de segurança para o mercado 

energético. 

Médio Prazo 
Entre 6 horas 

a 1 dia 

 Tomada de decisão de ligar ou desligar geradores; 

 Espaço de tempo de segurança para o mercado de 

energia do dia seguinte (day-ahead market); 

 Impactos na determinação do preço da energia. 

Longo Prazo 
Entre 1 dia a 1 

semana ou mais 

 Destinação de reservas de potência; 

 Planejamento de operações de manutenção e 

otimização de custos. 

Fonte: Adaptado de Soman et al. (2010) 

 

Percebe-se que para realização de planejamentos de manutenção em parques eólicos, é mais 

comum o uso de modelos com previsões de espaço temporal mais longo, ou seja, com um 

espaço de um dia a uma semana ou mais. Considerando esses conceitos, a Figura 3 mostra a 

quantidade de artigos da revisão que estudaram modelos de previsão de vento de acordo com 

essa classificação. A maioria das pesquisas desenvolveram previsões para curtíssimo e curto 

prazo. 
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Figura 3 - Quantidade de artigos na revisão classificados pelo horizonte temporal 

 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

4.2. Classificação dos modelos de previsão 

Os modelos de previsão podem ser classificados em físico, estatístico e de IA. Os métodos 

físicos usam modelos numéricos como o Numerical Weather Prediction (NWP), que 

empregam fatores como pressão, umidade e temperatura em um modelo intuitivo (TIAN; 

CHEN, 2021). Os modelos estatísticos lidam com a série de dados históricos de velocidade 

dos ventos para estabelecer um modelo probabilístico 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 previsões conseguem analisar dados 

históricos não lineares de maneira mais efetiva, por isso essa abordagem tem sido bastante 

usada para previsões de curtíssimo 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 são uma combinação de dois ou mais métodos para previsão, chamados 

de híbridos. É comum também a presença de outros tipos de algoritmos, como o de separação 

de dados ou separação de sinais, em que a série de dados da velocidade do vento é divida em 

sequências 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 revisão se qualificaram com base nessas ideias, como pode-se observar a 

preferência pelos modelos híbridos.  
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Figura 4 - Tipos de modelos definidos pelos artigos na revisão 

 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

4.3. Nomenclatura dos modelos 

Para facilitar a leitura e identificação de alguns modelos de previsão nos seguintes tópicos, o 

Quadro 2 apresenta a nomenclatura de alguns modelos conhecidos e identificados nesta 

revisão, representados com suas respectivas abreviações. 

 

Quadro 2 - Nomenclatura de alguns modelos de previsão 

Físico Numerical Weather Prediction (NWP) 

Estatístico 

Kernel Density Estimation (KDE) 

Auto Regressive Moving Average (ARMA) 

Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

IA 

Long Short-Term Memory (LSTM) 

Gated Recurrent Unit (GRU) 

Support Vector Machine (SVM) 

Echo State Network (ESN) 

Deep Learning (DL) 

Extreme Learning Machine (ELM) 

Separação de 

dados 

Variational Mode Decomposition (VMD) 

Empirical Mode Decomposition (EMD) 

Local Mean Decomposition (LMD) 

Otimização 

Particle Swarm Optimization (PSO) 

Chicken Swarm Optimization (CSO) 

Moth Flame Optimization (MFO) 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

4.4. Os modelos de previsão mais usados no curtíssimo prazo 

Os modelos de previsão de vento de curtíssimo prazo preveem os resultados em um período 

de alguns segundos a 30 minutos (SOMAN et al., 2010; HANIFI et al., 2020). Muitos autores 

propuseram novos modelos híbridos, de forma a obter resultados com melhores precisões, 

conforme está evidenciado no Quadro 3. Nessa categoria de pequeno espaço de tempo, os 
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modelos de IA representaram a preferência no desenvolvimento da maioria dos modelos 

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

 

Quadro 3 – Pesquisas que desenvolveram modelos para curtíssimo prazo 

Modelos mais 

usados 
Autores Aplicação 

LSTM Wang et al. (2020) 

Modelo de LSTM com EMD e KDE para decompor dados da 

serie temporal de velocidade do vento em diversas subséries para 

reduzir a influência não estacionária das informações. 

VMD Gendeel et al. (2021) 
Modelo VMD para separar diferentes funções intrínsecas em 

combinação com a previsão determinística por meio do SVM. 

Redes Neurais Niu e Wang (2019) 
Modelo que combina Elmann Neural Network (ENN) e Back 

Propagation Neural Network (BPNN). 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

4.5. Os modelos de previsão mais usados no curto prazo 

Os modelos de previsão de velocidade do vento de curto prazo costumam trabalhar em uma 

duração de 30 segundos a 6 horas (SOMAN et al., 2010; HANIFI et al., 2020). Conforme a 

maioria das pesquisas, muitos autores propuseram novos modelos híbridos, sendo a maioria 

de preferência a modelos de IA com algoritmos de separação de dados. O Quadro 4 destaca 

alguns dos trabalhos realizados. 

 

Quadro 4 – Pesquisas que desenvolveram modelos para curto prazo 

Modelos mais 

usados 
Autores Aplicação 

Redes Neurais Shang et al. (2022) 
Modelo de Convolutional Neural Network (CNN) para extrair 

informação da série temporal da velocidade do vento. 

LSTM Wang et al. (2022) 

Uso do LSTM bidirecional, uma extensão do modelo que usa 

informações das condições do passado e futuro para previsão das 

condições no presente. 

ELM Yin e Liu (2022) 
Modelo de ELM com o ESN como bases de aprendizado para 

prever dados corrigidos de geração eólica. 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

Os modelos de IA são capazes em lidar com dados não lineares complexos da velocidade do 

vento (CHEN; STAUPE-DELGADO, 2022) e permitem extrair problemas de alto-nível, 

graças a sua grande quantidade de camadas ocultas (LI; SHEN; ZHOU, 2023). 

 

4.6. Os modelos de previsão mais usados no médio prazo 

Nos modelos de previsão de velocidade do vento de médio prazo, os resultados são estimados 

em um tempo de 6 horas a 1 dia (SOMAN et al., 2010; HANIFI et al., 2020). Diversos 

modelos híbridos foram propostos, de forma a obter resultados com melhores precisões. O 
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modelo mais utilizado foi o NWP, com 4 artigos. O Quadro 5 fez menção a artigos com os 

modelos híbridos desenvolvidos. 

 

Quadro 5 – Pesquisas que desenvolveram modelos para médio prazo 

Modelos mais 

usados 
Autores Aplicação 

NWP Wen et al. (2020) 
Modelo de NWP para previsões diárias em conjunto com o KDE 

para reduzir a dimensão de dados do NWP. 

Fuzzy Xing et al. (2022) 
Modelo Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) para 

correção de previsões e melhoria da curva de potência. 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

4.7. Os modelos de previsão mais usados no longo prazo 

Os modelos de previsão 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 híbridos, ou seja, combinando 

modelos físicos, com estatísticos, de IA, além de outros tipos algoritmos, o Quadro 6 ressalta 

alguns dos autores. 

 

Quadro 6 – Pesquisas que desenvolveram modelos para longo prazo 

Modelos mais 

usados 
Autores Aplicação 

NWP Salazar et al. (2022) 
Abordou o uso do NWP com o algoritmo Spatiotemporal 

encoding. 

Redes Neurais Brahimi (2019) 
Modelo Artificial Neural Network (ANN) para previsões diárias 

de velocidade do vento. 

Fuzzy Flores et al. (2019) 
Modelo Fuzzy com ANN para análise de comparação entre 

modelos de IA com modelos estatísticos. 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

Assim como foi visto no item anterior, o NWP está bem presente em previsões de médio e 

longo prazo. Como os modelos físicos contam com análise teórica do comportamento da 

velocidade do vento e representação por fórmulas matemáticas de computação numérica, esse 

tipo de modelo costuma ser usado em previsões com maior espaço de tempo (LI; SHEN; 

ZHOU, 2023). Como representação geral, a Figura 5 descreve os resultados dos modelos de 

previsão mais usados na revisão em relação a cada horizonte temporal. 
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Figura 5 - Os modelos mais usados em previsões pelo horizonte de tempo 

 

Fonte: Elaboração própria (2024) 

 

4.8. O uso dos modelos na manutenção 

Produtores e operadores dos parques eólicos procuram constantemente por propostas para 

reduzir custos de Operação & Manutenção (O&M), melhorar a confiabilidade e proteção, e 

aumentar o retorno financeiro (PANDIT; INFIELD, 2017). Nesta revisão, foram identificados 

dois artigos que trataram de modelos de previsão de vento aplicados para manutenção nos 

parques eólicos. 

O modelo de previsão proposto por Pelajo et al. (2019) combina o uso do ARIMA, para uma 

previsão de velocidade em curto prazo, com modelos sazonais em um longo prazo. Para 

análise de custos, os autores usaram um modelo programado estocástico chamado Newave. 

Com os dados de previsão e de custos, a análise de decisão de parada para manutenção foi 

feita em dois modelos, um modelo probabilístico e um baseado na Teoria de Opções Reais 

americanas em uma simulação de mínimos quadrados de Monte Carlo. Numa janela de 

oportunidade de manutenção de 18 semanas, a cada 1 semana eram realizados as previsões e 

os cálculos das perdas de produção eólica futuras, caso a manutenção pudesse ser feita de 

imediata naquele tempo. A ideia era identificar o melhor momento para se aplicar a 

manutenção, com o prejuízo de geração mínima, dentro dessa janela de 18 semanas. 

O trabalho de Pandit, Kolios e Infield (2020) envolveu modelos de Markov e LSTM para 

análise na precisão de dados de velocidade do vento e de altura das ondas do mar. Nesse caso, 

o modelo de Markov realizou as previsões de velocidade de maneira bem efetiva, enquanto o 

LSTM obteve resultados da altura das ondas com incertezas baixas. Esses fatores são 

preponderantes para o planejamento de manutenção de turbinas eólicas offshore, pois elas 

influenciam na economia de custos operacionais. 
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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 previsão de vento pudesse mudar os dados 

iniciais em tempo real, chamado de framework de correlação espacial de múltiplas turbinas 

(Predictable Multi-turbines Spatiotemporal Correlations Framework – PMTSTCF). 

Esse novo modelo usa o digital twin para monitorar em tempo real o comportamento dos 

ventos na turbina principal, ou ―alvo‖ conforme os autores nomearam, enquanto as previsões 

são feitas. Várias turbinas eólicas contendo sensores que captam dados físicos são usadas para 

análise e cálculo do modelo, esses dados estão interligados em uma vasta rede comunicação 

de fibra ótica para possibilitar um canal de compartilhamento chamado de Internet das 

Máquinas (Internet of Machines – IoM), uma variante da Internet das Coisas. São essas 

informações e o auxílio da tecnologia do digital twin que fundamentam a aquisição de dados 

em tempo real. Caso ocorresse alguma mudança nos dados dos ventos, as informações eram 

repassadas para os modelos de previsão. Os resultados mostraram previsões mais precisas em 

um tempo de 4 horas, permitindo análises no curto prazo. 

A Figura 6 mostra uma representação esquemática do processo. Os modelos de previsão 

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

 

Figura 6 - Modelo PMTSTCF baseado em digital twin para previsão em tempo real 

 

Fonte: Adaptado de Li, Shen e Zhou (2023) 

 

5. Considerações finais 

Este trabalho teve como objetivo elencar os métodos e técnicas de previsão de velocidade do 

vento nos parques eólicos e suas aplicações no planejamento de manutenção e digital twin. 

Com a utilização da RBS, pôde-se identificar que modelos são classificados como: físico, 

estatístico e de IA. A combinação entre eles com outros algoritmos de otimização e separação 
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de dados pode ser considerada como modelo híbrido. Além disso, existem quatro categorias 

que levam em consideração o espaço temporal na previsão, sendo o de curtíssimo prazo, curto 

prazo, médio prazo e longo prazo. 

Com relação aos modelos mais usados, no curtíssimo prazo e curto prazo, modelos de LSTM 

e de redes neurais convencionais como CNN, RNN e ANN. Além disso, algoritmos de 

separação 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 híbridos utilizando o 

NWP com modelos de IA como LSTM, redes neurais convencionais e a lógica Fuzzy. 

Com relação às pesquisas sobre planejamento de manutenção em parques eólicos com 

previsões de velocidade dos ventos, apenas dois artigos trataram sobre esse assunto. Um 

artigo usou modelo ARIMA em conjunto com ferramentas de cálculo de preço de mercado 

energético spot. Outra pesquisa utilizou os modelos LSTM e Markov para estimar dados de 

custo operacional em um parque eólico offshore. Para o uso de previsões com digital twin, 

esta ferramenta foi aplicada para monitoramento em tempo real e para correções de dados de 

previsão de vento. 

Conclui-se que i) o período de previsão pode estar representado como curtíssimo, curto, 

médio e longo prazo; ii) a ferramenta de previsão a curtíssimo e curto prazo de maiores 

preferências são a LSTM e modelos de redes neurais. Para médio e longo prazo, métodos 

envolvendo NWP são a preferência nas pesquisas, assim como LSTM e redes neurais; iii) 

para planejamentos de manutenção, existem dois modelos de decisão para escolher o 

momento certo para parar a produção, sendo um probabilístico e um baseado na Teoria de 

Opções Reais, ambos os modelos dependem de dados de previsão da velocidade do vento, 

como é o caso do ARIMA; iv) o digital twin pode ser usado como uma ferramenta de 

monitoramento em tempo real para um modelo de previsão que usa o spatiotemporal 

correlation, além realizar ajustes e correções durante as previsões; e v) ainda é necessário 

mais pesquisas voltadas para planejamento de manutenção e de ferramentas de digital twin. 

Sugere-se então a realização de mais pesquisas sobre os temas de previsão de velocidade do 

vento, planejamento de paradas para manutenção e digital twin. 
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