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Contexto e Desatios

A ascensio da energia eolica:

* Crescimento acelerado: estimativas de +355 GW de capacidade instalada.

* Brasil: 7% posicao mundial em 2021, com mais de 8.300 turbinas em 695
parques eolicos.

Desafio fundamental:

* Intermiténcia do vento — compromete a previsibilidade da oferta

* Planejamento do despacho de energia
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REFERENCIAL TEORICO
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Informer
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Autoformer

* Decomposition architecture —

integra decomposi¢cao de séries (Normer Encoder ) i
temporais diretamente no modelo, [ v g ) 1 e | RO

separando tendéncia e sazonalidade , | |
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Autoformer Decoder M x
substitul a atencao tradicional por
autocorrelacao.
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CALF

Textual Source Branch

* Alinhamento multimodal com
LLMs pre-treinados — conecta
séries temporals a modelos de
linguagem usando modulos de =
correspondéncia e perdas  de i Tl Tl
regularizacao. =

Trainable Frozen /—\ Low-Rank Matrix Cross-Modal Fine-tuning
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Empirical Mode Decomposition (EMD) - Denoising

* Decomposicio Empirica de Sinais il /=i simiiiimsfdne-ne
(EMD) — segmenta se€ries temporais i sl i v i A A s

em fungdes de modo intrinseco ., ———————~——F———
(IMFs).

* Ruido em IMF1 — a primeira
componente (alta frequéncia) tende a
conter ruido excessivo.
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Multi-Objective Optimization Desig (MOQOD)

Dividido em 3 etapas:

 Formulacao do
Multiobjetivo (MOP).

* Aplicacio da
Multiobjetivo (MOO).

* Apoio a Decisdo
(MCDM).
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SAW (Simple Additive Weighting)

Método multicritério simples —
normaliza os critérios, aplica pesos ¢
soma o0s valores para comparar
alternativas.

Critérios

I

Normalizacao

I

Aplicacdo de Pesos

I

Soma dos Valores

I

Comparacgao das
Alternativas

I

Melhor Alternativa
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DADOS E METODOLOGIA
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Dados

 Fonte — Dados fornecidos pela UTFPR, no estudo do mapa de
potencial edlico da RMC.

* Local — Torre anemome¢trica da Lapa, entre as cinco torres
instaladas.

« Medicoes — Sensores a 30 m coletando velocidade, direcao do
vento € variavels meteorologicas (pressao, temperatura € umidade).

* Contexto — Ambiente urbano ¢ semiurbano, com posicionamento
estrategico das torres.
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Metodologia Combina¢ao de Modelos MOO

 Modelos combinados — Informer, Autoformer, Transformer e CALF.

* Configuracao experimental — Janelas deslizantes de 3 dias (432 amostras,
10 min de intervalo), horizontes de 10, 25 ¢ 50 passos, com ¢ sem EMD.

* Treinamento — 100 rodadas por configuracao; deslocamento de 1 hora;
critério de parada: loss < 0,3 ou 500 epochs.

* Modelo combinado (MOQO) — NSGA-III, combina¢ao por media ponderada
das previsoes visando minimizar MAPE ¢ RMSE.

* Selecao de pesos — Restrigoes 0< w1 <I.

* Avaliacao — M¢étricas MAPE ¢ RMSE, pontuacdao de 1 a 5 para comparar
modelos individuais € o combinado.
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Modelo Combinado MOO Sem Denoising

Informer

Informer

Transformer

Autoformer

Geragao
dados
sintéticos

Criagao da Selecado do
Selecao Treino e frente ponto na
dos dados previsao com dg pareto e frente de Geraciio dos dados com base
dados otimizagao pareto

nos pesos gerados no MOO
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Modelo Combinado MOO Com Denoising

Informer

Informer

Transformer

Denoising
EMD

Autoformer

Geragao
dados
sintéticos

Criagao da Selecado do
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e denoising dados otimizagao pareto nos pesos gerados no MOO
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Metodologia Combinacao de Modelos SAW

* Critérios de avaliacio — MAPE ¢ RMSE dos quatro modelos (Informer,
Autoformer, Transformer e CALF).

 Normalizacao e soma — MAPE e RMSE foram normalizados ¢ somados em
janelas moveis de 1, 3 € 7 passos.

 Selecao do modelo — Escolha do modelo com menor soma dos erros
normalizados.

 Comparacao entre modelos — A escolha em cada janela foi tratada como
uma quinta alternativa (modelo SAW).

 Pontuaciao padronizada — Mantida a escala de 1 a 5 por meétrica,
possibilitando analise robusta de desempenho.
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1° Etapa

Modelo Combinado SAW Com Denoising
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Modelo Combinado SAW Com Denoising
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RESULTADOS E DISCUSSOES
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Resultados

MOO:
— Instabilidade individual — modelos variaram na lideranca, sem consisténcia.
— MOO mais estavel — combinou previsoes, reduzindo oscilagoes.

— Ranking — MOO ficou em 1° na maioria dos cenarios; Informer em 2°, Transformer e
CALF intermediarios, Autoformer teve pior desempenho.

SAW:

— Desempenho superior — diferenciou melhor os modelos, com maior precisdao que o
MOO.

— Adaptacao rapida — escolheu dinamicamente o melhor modelo a cada instante (“surfar
a onda”).

— Janelas deslizantes — 1 passo teve o melhor resultado, seguido por 3 e 7 passos.
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Diferenca Percentual Dos Modelos

Modelo combinado ;\/IO o Modelo combinado Multicriterio Jan;la de 1 passo -
MMI1P
Denoising Janel.a fi ®|Transf.| Inf. | Auto. |CALF Combinado Denoising Janella fi ®|Transf.| Wf. | Auto.|CALF Combinado
previsao MOO previsao MMI1P
SIM 10 9.0% | 2.5% (22.4%]|11.9%| 0.0% SIM 10 19.5%16.9%|32.5%(24.6%| 0.0%
NAO 10 4.4% | 0.0% [19.5%] 8.2% 0.5% NAO 10 18.6% | 14.0%(27.2%|(15.7%| 0.0%
SIM 25 12.0% | 0.5% |17.0%(13.9%]| 0.0% SIM 25 35.8% (27.3%|38.0%(35.9%| 0.0%
NAO 25 11.1% | 3.7% |16.9%| 9.3% 0.0% NAO 25 37.7% |34.6%|42.4%|34.5%| 0.0%
SIM 50 12.2% | 5.2% |17.8%(22.2%| 0.0% SIM 50 40.7% [36.0%|42.7%|46.3%| 0.0%
NAO 50 8.3% | 3.3% |18.7%|14.1%| 0.0% NAO 50 37.5% (34.2%|44.3%(36.9%| 0.0%
Modelo combinado Multicriterio Janela de 3 passos - Modelo combinado Multicriterio Janela de 7 passos -
MM3P MM7P
Denoising “Litf:?s;; Transf.| Inf. | Auto. |[CALF Cmﬁdo Denoising Lir;f;;s Transf.| Inf. | Auto. |CALF Coli’i)/};l;do
SIM 10 22.2% (18.2%|35.1%|28.2%| 0.0% SIM 10 8.7% | 5.9% [23.3%|19.3%| 0.0%
NAO 10 17.7% (10.6%|25.7%(15.1%|  0.0% NAO 10 20.9% (12.4%26.1%|17.3%| 0.0%
SIM 25 34.3% |24.2%|34.1%(33.4%| 0.0% SIM 25 31.8% (19.49%(30.7%(25.9%| 0.0%
NAO 25 33.2% |26.7%|35.8%(28.4%| 0.0% NAO 25 28.6% [19.89%(29.8%|17.6%| 0.0%
SIM 50 40.3% [33.6%|38.4%|45.8%| 0.0% SIM 50 33.4% (25.29%28.6%(38.4%| 0.0%
NAO 50 36.7% (32.9%|42.0%|35.6%| 0.0% NAO 50 28.8% (18.5%(30.3%(23.2%| 0.0%

Fonte: Autor (2025)
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Resultados com Denoising

Impacto na acuracia — nao houve

efeito consistente nos erros de
previsio (MAPE e RMSE).
Vantagem computacional —

reduziu o tempo de treinamento,
acelerando a convergéncia dos
modelos.

Tempo médio em segundos gasto nos treinos dos modelos
Denoising Janel.a :1 | Trans. Inf. Auto. CALF
previsao
SIM 10 56 59 93.5 83
NAO 10 62 63.5 106.5 109.5
Diferenca percentual| 9.7% 7.1% 12.2% 24.2%
SIM 25 59 67 91.5 120.5
NAO 25 66.5 80 111.5 148.5
Diferen¢a percentual| 11.3% 16.3% 17.9% 18.9%
SIM 50 55 78 99 115
NAO 50 71 92 116 151
Diferenca percentual| 22.5% 15.2% 14.7% 23.8%
Fonte: Autor (2025)
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Conclusoes

* Modelos combinados superam individuais — Aproveitam desempenhos
complementares entre arquiteturas.

* MOO — Apresentou maior estabilidade e competitividade, reduzindo
oscilacoes de desempenho.

* SAW — Mostrou adapta¢do dinamica, com resultados superiores na maioria
dos cenarios.

* Denoising (EMD) — Nio immpactou a acuracia, mas reduziu o tempo de
treinamento.

* Trabalhos futuros — Integracdo entre MOO e SAW pode ampliar robustez
em cenarios mais complexos.
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