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Abstract: The forecast of wind energy generation is used by many energy companies in order to
safely estimate the wind resource and in this way guarantee both the company and the consumer
the increase in revenue and the supply of energy from a renewable source over a period of time.
Some techniques were developed for this purpose and allow estimating the wind resource and
the energy generated for a few hours, days or even weeks. In this work, an information theoretic
learning technique for the densification of a wind measurement database is presented, generating
new data with the same probability density function of the original set until obtaining the mode
of the set, using these virtual data as scenarios of the forecast.

Resumo: A previsdo de geragdo de energia edlica é usada por muitas empresas de energia com
a finalidade de estimar com segurancga o recurso edlico, e desta forma garantir tanto para a
empresa quanto ao consumidor o aumento da receita e o fornecimento de energia de fonte
renovavel durante um periodo de tempo. Muitas técnicas foram desenvolvidas com este objetivo
e permitem estimar o recurso edlico e a energia gerada desde algumas horas, dias ou mesmo
semanas. Neste trabalho é apresentado uma técnica baseada em teoria da informagao para a
densificacao de uma base de dados de medigoes de vento, gerando novos dados com a mesma
funcéo densidade de probabilidade do conjunto original até obter a moda do conjunto, utilizando
estes dados virtuais como cendrios de previsao.
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1. INTRODUCAO

Os avangos tecnoldgicos e aumento da geracao e consumo
dos varios setores da sociedade, vem exigindo uma maior
demanda de energia elétrica. Em vista de suprir a necessi-
dade energética das industrias e da populagao, paises tem
investido no desenvolvimento de tecnologias que possibili-
tem maior geracao de energia ou que auxiliem de forma a
sustentar a demanda por energia elétrica (EPE, 2021).

No Brasil as hidrelétricas sao predominante na matriz
energética, contudo hé uma dependéncia da sazonalidades
das cheias e vazantes dos rios onde estao instaladas,
necessitando do apoio das térmicas para suprir a demanda
(EPE, 2021). Discussdes sobre o aquecimento global e a
preservagao do meio ambiente tem originado resisténcias a
instalagoes de novas térmicas e outras fontes baseadas em
petréleo, permitindo o protagonismo de outras fontes de
energia limpa (ABEEolica, 2020).

Nos tltimos 10 anos outras fontes de energia tém se des-
tacado, impulsionadas pelos programas e politicas gover-

* Suporte financeiro para o desenvolvimento do projeto e bolsa via
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namentais como a geracao de energia fotovoltaica e edlica.
Todavia, o nordeste brasileiro se destaca na geracao de
energia edlica, com instalagoes de parques edlicos em quase
todos os estados da regiao, em fungao de muitos estarem
na orla e possuirem potencial edlico adequado (ABEEolica,
2020).

Como estratégia para determinar os locais adequados
para a instalagao dos parques, investimentos em pesquisa
sobre o potencial de geragao tem crescido conforme novos
parques tem surgido(Maria et al., 2008).

Nesse contexto a realizagao de pesquisas voltadas a pre-
visao de geragao de energia torna-se indispensdvel para
qualquer projeto em potencial. Como ferramentas para
prever o potencial energético de uma regiao sao utilizados
algoritmos baseados em modelos paramétricos, nao para-
métricos e hibridos.

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo de previsao
hibrido, que utiliza o algoritmo Mean Shift que é baseado
na teoria da informacao, com o objetivo de realizar a previ-
sao a partir da densificacao de séries temporais resultantes
de medigoes atmosféricas, que podem ser convertidos em
novos cenarios de geragao.
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2. MODELOS DE PREVISAO

A previsdo do potencial de geracao de energia elétrica é um
fator importante para elaboracao de projetos edlicos, para
a gestao, planejamento de parques ja instalados, reduzir
os riscos e agregar valor a operacao (Oliveira et al., 2020)
(Li et al., 2020).

Devido a variedade de agentes que podem interferir na
velocidade do vento, os modelos de previsao sao progressi-
vamente aperfeicoados, formando portanto técnicas mais
precisas e complexas de previsao que podem variar de
alguns minutos a previsao de anos (Tabela 1) (Alencar
et al., 2018)(Yan et al., 2017). Deste modo, é possivel
classificar os modelos de previsao em quatro tipos:

Tabela 1. Escala temporal aplicada a modelos
de previsao.

Horizonte
Alguns minutos a 1 hora
1 hora a varias horas
Varias horas a 1 semana
De 1 semana a 1 ano ou mais

Escala

Curtissimo Prazo

Curto Prazo
Médio Prazo
Longo Prazo

A definicdo da escala temporal a ser utilizada no modelo
de previsao, implica em um erro maior ou menor (taxa de
assertividade) em funcao do perfodo que se deseja estimar
e consequentemente do volume de dados e das informacoes
que deverdo estar contidas no modelo (Oliveira et al.,
2020).

De forma geral a empresa representante do parque eélico,
quando este parque tem contrato de geragao outorgado por
meio de leilao de energia, tem como principal objetivo o
despacho do valor em MW contratado e a previsao tem
este viés em dirimir incertezas que possam comprometer a
receita. Desta forma, quanto melhor o método de previsao,
menor impacto nas receitas (Li et al., 2020)(Alencar et al.,
2018).

2.1 Métodos paramétricos

Os métodos classificados como paramétricos sao baseados
em uma abordagem fisica e fazem uma andlise voltada para
técnicas de observacbes meteorolégicas a partir de infor-
magoes enviadas via satélite para centros de tratamento
de dados, sendo normalmente utilizados para previsoes de
6 a 72 horas a frente (Oliveira et al., 2020).

Dentre as ferramentas mais utilizadas esta o Numeral We-
ather Prediction (NWP), que s@o algoritmos de previsao do
tempo, sendo um dos mais precisos em relagao a irradiagao
solar e porcentagem de cobertura de nuvens (Senatore
et al., 2020)(Wu and Wu, 2020).

Os modelos NWP sao desenvolvidos com base nos dados
obtidos sobre o tempo, temperatura, pressao e rugosidade
da superficie. Tais modelos podem ser divididos em macro
escala e meso-escala, e para realizarem previsoes deman-
dam um alto poder computacional devido a quantidade de
informagdes processadas (Senatore et al., 2020)(Yan et al.,
2017).

O mesmo ocorre com o modelo Global Forecast System
(GFS) capaz de realizar previsdes para até 10 dias com
uma resolugao espacial de 13 km e temporal de uma hora,
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e até 16 dias com uma resolucao de 34 km e trés horas
de intervalo de tempo (Wu and Wu, 2020) (Franca et al.,
2020).

2.2 Métodos nao-paramétricos

J& os métodos nao-paramétricos utilizam uma abordagem
numeérica, estatistica, séries temporais, inteligéncia artifi-
cial por exemplo, para obter um modelo de previsao. Esses
métodos utilizam os dados histérico das medigoes para
modelar o recurso edlico usando técnicas que variam de
acordo com o problema, as mais utilizadas sdo: (Franca
et al., 2020)

ARMA O modelo consiste em duas partes elementares,
uma parte autorregressiva (AR) e uma parte de média
mével (MA). Esta técnica é um dos principais modelos
de séries temporais e permite uma andlise regressiva dos
valores passados das varidveis, bem como a modelagem
do termo de erro, como uma combinagao linear de termos
de erros que ocorrem no presente e no passado em varios
momentos (Alencar et al., 2018)(Franga et al., 2020). Pode
Ser expresso por:

p q
Ty = Z YiTi—1 + Z Oier—1 (1)
i=1 i—1

Em que t é um indice representado por um ntmero inteiro
e xy sdo nimeros reais. O @; sdo os parametros da parte
auto-regressiva do modelo, 6; sao os parametros da parte
de média mével e &, representa o ruido branco (Alencar
et al., 2018)(Li et al., 2020).

ARIMA O modelo ARIMA é o desenvolvido para pro-
cessos aleatdrios nao integrados, logo este modelo supre
a lacuna deixada pelo ARMA que pressupoe a estaciond-
ridade do processo e pode ser representado por (Chang
et al., 2016):

(1—55@L0@—LW%:41+55@Ukt (2)
i=1 =1

Em que o processo ARIMA (p, d, q) expressa a propriedade
de fatoracao deste polinémio com p = p’ — d, é uma série
temporal autorregressiva integrada de médias méveis, em
que p denota os numeros dos termos autorregressivos, d o
namero de vezes que a série deve ser diferenciada antes de
tornar-se estaciondria e ¢ o nimero de termos de média
movel, L é operador de defasagem, o ¢; sao os parametros
da parte auto-regressiva do modelo, 6; sao os parametros
da parte de média moével e €; representa o termo de erro
(Alencar et al., 2018) e (Chang et al., 2016).

ARMAX  As técnicas de previsao ARMA e ARIMA nao
envolvem as varidveis exdgenas do processo(Oliveira et al.,
2020). Para considerar entradas externas € necessério
utilizar o modelo autorregressivo com média mével e
entradas exégenas. Este modelo pode ser apresentado na
seguinte formas:

P q b
Ty = Z Yilt—1 + Z 91'5)571 + Z"?idtfl (3)
=1 i=1 =1

DOI: 10.20906/sbse.v2i1.2923



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
IX Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos - SBSE 2022, 10 a 13 de julho de 2022

Em que (p,q,b) se refere ao modelo com p termos autor-
regressivos, ¢ termos de média movel, b termos de input
exdgeno e 1, ...,np sao os parametros d;. O ; sao os
parametros da parte auto-regressiva do modelo, 6; sdo os
parametros da parte de média mével e &; representa o
termo de erro.

IA  As técenicas baseadas no uso da Inteligéncia Artificial
(TIA) sao amplamente usadas nas modelagens e previsoes,
dentre as quais as Redes Neurais Artificiais (RNAs) de
multiplas camadas sdo as mais utilizadas (Figura 1),
devido a capacidade de mapear as nao linearidades para
qualquer nivel de previsao. Deste modo, os algoritmos
desenvolvidos em RNAs para previsoes se tornam mais
precisos (Haykin et al., 1999).

X2
; "
o Saida

Fungéo

X somatoria

Pesos
sinapticos

Entradas

Figura 1. Neuronio Artificial

Por exemplo, um Multilayer Perceptron (MLP) consegue
prever numa escala de 24 horas, ou seja um dia a frente. J&
uma Rede Neural Bayesiana (RNB) consegue realizar uma
previsao em escala mundial diariamente, sendo superior
em desempenho quando comparado com os modelos de
RNAs cldssicos e modelos empiricos (Abesamis et al.,
2019)(Franca et al., 2020).

O desenvolvimento de TA para previsdes em sistemas
edlicos sao amplamente utilizadas para melhor atender
as especificidades de cada parque. Nesse sentido véarios
tipos de RNAs podem ser empregados para esse fim, como
os baseados em Backpropagation, Multilayer Perceptron e
Bayesiana (Franga et al., 2020).

2.8 METODOS HIBRIDOS

A metodologia hibrida somente a titulo de informacao, se
baseia em unir técnicas de imagem de satélites com os de
modelagem numérica, tendo portando um melhor desem-
penho que as demais metodolégicas, visto que desta forma
consegue extrair informagoes mais precisas, o que impacta
nos resultados da previsdo (Alencar et al., 2018)(Oliveira
et al., 2020).
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3. ALGORITMO MEAN SHIFT

O Algoritmo Mean Shift foi desenvolvido baseado na teoria
da informagdo e entropia de Rénye, sendo comumente
utilizado para determinar a moda de conjuntos, a clus-
terizacao, a classificagdo, a segmentagao, o tracking e re-
centemente aplicado a densificagdo (Lima et al., 2013).

Este algoritmo possibilita a captura das estruturas prepon-
derantes de n conglomerados de dados por meio de uma
funcao de densidade de probabilidade (FDP) com Kernel
Gaussiano, sendo um método muito utilizado em anélises
de processamento de imagens (Régo et al., 2016).

A utilizagdo do algoritmo Mean Shift no contexto da
andlise de previsao de sistemas edlicos implica em uma
abordagem diferenciada para provisao em séries temporais
(Wu et al., 2018). Logo, admitindo uma amostra de dados
xg = (71)"_; ERP, com base no modelo nao-paramétrico
de janela de Parzen, a funcao de densidade de probabili-
dade é definida por:

p(r.0)=1/n Gyl — 1) (4)
i=1

Em que Gy um kernel gaussiano dado por G(t) = e~1/2

com largura de banda o > 0.

Por meio do algoritmo Mean Shift é possivel obter a moda
de uma conjunto em uma base de dados, em que p (z) =0
(Lima et al., 2013)(Miranda et al., 2012). Para isso é
necessario que o ponto estacionario seja dado por:

Yo Gola — ay) * ay
Z?:l Go(z — 14)

Em que a diferenga entre m(x)-x, é denominado de Mean
Shift (Wu and Yang, 2007)(Régo et al., 2016). Os pardme-
tros de utilizagao deste algoritmo reduzem a entropia de
x, H(x), & medida em que conserva a distancia de Cauchy-
Schwartz D.s(x, o), entre x e xo anexado em algum valor
de K. Desta forma, a funcao FDP pode ser calculada
segundo a entropia de Renyi’s, como:

m(x) =

(5)

+oo
H(z) = —log / pa(2)dz (6)

—00

Substituindo (4) em (6) tém-se:

H(z) = —logV (x) (7)

Em que 0 0’ = v/20 e V(x) é denominado como a informa-
¢ao potencial da FDP de p(x)(Miranda et al., 2012)(Wu
and Yang, 2007). Na sequéncia a entropia cruzada entre
duas FDPs pode ser calculada por:

H(z,x0) = —logV(x,x0) = V(z,z0)

1 n
72 E_ .’13 Z‘()
(8)

Para duas FPDs p e ¢, a distdncia de Cauchy-Schwartz
pode ser expressa por (Régo et al., 2016):

DOI: 10.20906/sbse.v2i1.2923



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
IX Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos - SBSE 2022, 10 a 13 de julho de 2022

(f P*(x)dx)([ ¢*(z)dx)
(J/ p(x)gq(x)dx)?

Considerando o conceito de que o cosseno de um angulo
entre dois vetores é a medida da distancia, tém-se:

D(z,z9) = log 9)

D.s(z,20) = —[H(z) + H(xzo) — 2H (z, z0)] (10)
O deslocamento entre os dois objetivos pode ser otimizado
e representado pela férmula de otimizagao irrestrita sob o
parametro A (Lima et al., 2013)(Wu et al., 2018).

J(x) = minH (z) + M Ds(z,x9) — K] (11)
Com base na diferenca de J(x)em relacdo a cada z,e x
faculta a transmutacao de xy em outro conjunto 2t na
interacao t+ 1, fazendo uso da informagao inclusa em x na
interagdo (Wu and Yang, 2007).

O agrupamento das verificacoes em distintas classes e
obtidas pelo deslocamento de cada verificagao. Cada des-
locamento de um ponto z! € z*, descreve uma FDP de z*
que contém informagcoes da FDP de zy (Miranda et al.,
2012).

O conjunto z, = [z!J2?%...J2!] equivalente aos dados
virtuais concebidos pelo algoritmo Mean Shift, formam um
cluster denso possuindo propriedades compativeis com a
série original z¢ (Tuzel et al., 2009) (Lima et al., 2013).

4. PREVISAO EOLICA

A regiao denominada Parque Nacional dos Lengdis Mara-
nhenses, composta pelos Municipios de Barreirinhas, Pau-
linho Neves, Tutéia, Santo Amaro do Maranhao e Hum-
berto de Campos, tem apresentado um potencial latente
para geracao de energia edlica, tendo despertado interesse
de empresas do setor elétrico/edlico.

Em busca de identificar os locais que apresentem o me-
lhores condicoes para geracao de energia, projetos como o
EOSOLAR vem sendo desenvolvidos . Este visa avaliar os
efeitos micrometeorologicos em diferentes escalas tempo-
rais e espaciais, e sao voltados ao planejamento e operagao
de parques edlicos e fotovoltaicos. O EOSOLAR é liderado
pelo Instituto de Energia Elétrica da Universidade Federal
do Maranhéao e tem financiamento de empresas do setor
elétrico do Maranhao.

Os estudos realizados pelo EOSOLAR visam mapear e
avaliar o potencial edlico (recurso edlico) e solar do estado
do Maranhao, fazendo medigoes na regiao de Barreirinhas
e Paulino Neves em véarios pontos de interesse, e para
isto utiliza uma das mais avancada tecnologia existente no
mercado internacional com foco na prospecgao do vento.

O estudo de previsao de geragao a partir de base de dados
de velocidade e diregao de vento associados ao Mean Shift
foi realizado em trés etapas. A primeira etapa envolveu
a aquisicao e formatacdo das varidaveis de interesse de
um banco de dados de ventos da regido Norte/Nordeste,
especificamente do municipio de Sao Luis/MA.

A segunda etapa envolve a selecao do periodo de anélises,
a filtragem das varidveis de interesse do arquivo bruto
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(velocidade, direcao e altura das medigoes) e a validagao
destes dados no sentido de verificar se nao ha erros
abruptos na medicao.

A terceira e ultima etapa envolve o desenvolvimento do
algoritmo, as simulacbes a partir dos dados obtidos de
velocidade, direcao e altura, a plotagem dos resultados
para discussao e o célculo da energia futura em uma escala
de curto e médio prazo, o que representa um horizonte de
um dia a uma semana.

Uma vez que a previsao é obtida a partir de um conjunto de
cendrios gerados pela densificacdo do conjunto original, o
qual traga uma trajetéria de novos pontos/cendrios a cada
interacao de o ¢é importante informar que para estimar
a densidade a partir das janelas de Parzen é aplicando
uma fungao kernel, que identifica um ponto local com
conjunto continuo derivado da FDP discriminada pelo
kernel (Figura 2). Logo, com o uso do kernel gaussiano
0s pesos sao oS que estao mais préximos de x;, havendo
uma suavizacao da estimativa da densidade.

Ainda na Figura 2 ao estimar a janela de Parzen, se o
o for muito pequeno, nao ocorre a interagao entres os
pontos estabelecidos pelos kernel, sendo, portanto, uma
funcao cheia de modas, diferente da estimacao de FDP.
Caso o o seja grande ocorre a perda da informacao, ja que
os detalhes sao extintos. Nesta proposta foram utilizados
valores do ¢ que permitem gerar cendrios com a estimagao
da FDP até atingir a moda que é o ponto de parada do
algoritmo.

Dimenséao da Janela de Parzen (o)
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Figura 2. Dimensao da Janela de Parzen.

Na Figura 3 é ilustrado uma amostra de medicao dos
dltimos trés meses (outubro a dezembro), realizadas entre
50 e 250 metros de altura (medigoes a cada 10 metros), com
predominancia de ventos vindos do nordeste (distribuigao
entre 10 a 70 graus) e velocidades que variam de 5 m/s a
14 m/s.

Se for desprezado o eixo da altura e ilustrado apenas
diregao e velocidade (Figura 4) é possivel observar que a
predominancia dos ventos nordeste se mantém entre 8 m/s
e 14 m/s nas diregdes entre 30 a 50 graus e alguns outlier
sudeste quase nulos.
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Figura 3. Dados de medigao de outubro a dezembro 2021.

Quando se relaciona a altura (Figura 3), estas velocidades
se mantém presentes a partir dos 50 metros até os 250
metros medidos, o que pode indicar que o vento varre
toda a circunferéncia formada pelas péas das turbinas com a
mesma velocidade, e isto implicaria em menores esforcos na
estrutura da turbina e possivelmente menor manutencao.

A partir dos dados ilustrados na Figura 3 foi realizado
a simulagao com base no Mean Shift, com variacao do o
em n interagoes (quanto mais interagoes mais cendrios sao
gerados), de forma a gerar o grafico ilustrado na Figura 5.

400 -

Direcédo (graus})
o N
S R
8 S
T T

o
S
T

50

Velocidade (m/s)

Figura 4. Direcao x velocidade.

Na Figura 5 é possivel observar os pontos em amarelo
que representam o arquivo original (24 horas), apds 30
interagoes, e os cendrios gerados que sao os pontos em
vermelho, fazem uma trajetoria gerando novas FDPs até
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o centro do conjunto onde se encontra a moda (em verde
que representam a ultima intera¢do do conjunto).

1M0F

100 -

90 r

Direcao

70

50

Velocidade

Figura 5. Mean Shift apés 30 interagoes.

Para a simulagao com o Mean Shift foram utilizados alguns
meses de medigoes,considerando as trés variaveis principais
(velocidade, direcdo e altura) e a partir de n cendrios
gerados foi realizado a validagdo a curto e médio prazo
(1 dia a 1 semana) com o calculo de erro entre o esperado
e o obtido.

A partir dos cendrios gerados (30 no total) é calculado a
poténcia edlica e a energia prevista para o dia seguinte e
para uma semana a frente. Uma vez que é possivel calcular
a poténcia e energia para ventos entre 50 a 250 metros
foi observado uma constancia de 10 m/s, sendo utilizado
este valor como referéncia, embora seja possivel calcular
diferentes valores para estas alturas.

1
P=3 pAV3 (12)
Em que P é a Poténcia [W], p é a Densidade do ar [kg/m3],
A é a Area varrida pelas pas do rotor [m?] e V a Velocidade
do vento [m/s].

Desta forma, o algoritmo gera os cenarios, retorna os perfis
de vento, calcula a poténcia e energia para cada um dos
cendrios e compara com o valor real do dia, semana ou més
a frente. Este valor previsto e esperado permite calcular o
erro da previsao para cada um dos cendrios e definir o pior
e melhor caso (Figura 6).
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3 x10* Poténcia média estimada: 10.4384 MW
T T

——Erro 1: 23.0611 %
—Erro 2: 26.7437 %

Erro 3: 29.3508 %
—Erro 4:31.0282 %
~—Erro 5: 24.7708 %||
—Ermo6:24.9224 %

Poténcia kW

Horas

Figura 6. Mean Shift para 30 dias a frente.

Ainda na Figura 6, a previséo para 30 dias a frente (1 més),
no qual hé seis possiveis cendrios com a mesma FDP da
base de dados anual. Neste caso a poténcia média estimada
foi de 7.8 MW e os cenéarios apresentam erros de 24 % a
30 %. Na Figura 7 a projecao é para sete dias a frente (1
semana), no qual o erro obtido foi de 7 % a 15 %.

«10* Poténcia média estimada: 9.1317 MW
T T

—Err0 1: 7.6559 %
—Erro 2: 10.8775 %
Erro 3: 13.1579 %
—Erro 4: 14.6257 %
—Ermo5:82236 % |4
—Err05:8.2739 %

25

Poténcia kW
&

057

Horas

Figura 7. Mean Shift para 7 dia a frente.

J4 na Figura 8 a previsdo foi para 1 dia a frente (24 horas
seguinte), no qual os erros variam entre 1 % a 5 %. Estes
erros foram calculados tendo como referéncia a curva em
vermelho, que representa o dia seguinte, o sétimo dia ou
o trigésimo dia no qual se baseia a previsao. Os dados
obtidos sugerem que a melhor taxa de acerto estd para o
dia seguinte, ou seja, as proximas 24 horas, apresentando
um menor acerto quando se deseja obter um horizonte bem
mais a frente, caso dos 30 dias.
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«10* Poténcia média estimada: 8.4046 MW
T T

—Ermo0 1:09162 %
—Erm02:20488 %

Erro 3: 4.1476 %
—Erro4:54985 %
—Erm05:0.98412 % 4
— Em06:0.99015%

25

Poténcia kW
&

05§

Horas

Figura 8. Mean Shift para 1 dia a frente.

Para a previsao de geragao, no que se refere producao de
energia para garantir certa margem de erro, os cenarios
ellicos projetados baseado na teoria da informagao, apre-
sentaram resultados que foram ilustrados em trés cenarios,
ilustrados na Figura 9. O cendrio 1 representa a energia
gerada 30 dias a frente (em azul) e a energia prevista (em
laranja). O erro para o cendrio 1 foi de 13 %, para o cendrio
2 (7 dias a frente) foi de 6 % e para o cendrio 3 (24 horas
a frente) foi de 3 %.

E__ :1.1638 GWh
15 'med ‘

Energia GWh

1 2 3
Cenérios

Figura 9. Energia prevista e esperada para 1, 7 e 30 dias
a frente.

Logo, para os cendrios de energia a previsao é mais eficaz
em todos os horizontes permitindo uma gestao assertiva,
uma vez que pelo menos a demanda de energia contratada
serd gerada pela empresa.
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5. CONCLUSAO

Como estratégia para determinar os locais mais adequados
e com maior potencial edlico, métodos e modelos paramé-
tricos e nao paramétricos sao empregados para prever o
potencial energético de uma regiao. Este artigo aplicou o
algoritmo Mean Shift como técnica para densificar uma
base de dados de vento, com a finalidade de prever do po-
tencial edlico da regiao Norte/Nordeste com foco principal
no municipio de Sao Luis/MA.

Com base na aplicacao do algoritmo Mean Shift foi pos-
sivel densificar o conjunto de dados, a partir do original,
possibilitando identificar a moda do conjunto. Diante de
novos dados gerados, cendrios edlicos foram projetados
baseados na teoria da informagao, apresentando resultados
coerentes que viabilizou realizar a previsao do potencial
edlico.
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