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RESUMO

CUNTO, Guilherme. Avaliacdo dos impactos das mudangas climaticas na geracio de
energia edlica nos estados do Rio Grande do Norte e Ceara. 2025. Trabalho de Conclusao
de Curso — Universidade Federal de Sao Carlos, campus Lagoa do Sino, Buri, 2025.

A energia eoélica tem se destacado como uma das principais alternativas sustentdveis para a
geragao elétrica no Brasil. Entre os estados com maior potencial, o Rio Grande do Norte ¢ o
Ceara se sobressaem devido as condi¢des climaticas e geograficas que favorecem ventos
consistentes e¢ de alta qualidade. Entretanto, a disponibilidade desse recurso ¢ fortemente
condicionada as variagdes climaticas, tornando essencial que o planejamento energético de
longo prazo incorpore projeg¢oes confidveis sobre o comportamento futuro dos ventos. Este
estudo analisou cenarios climaticos propostos pelo Painel Intergovernamental sobre
Mudangas Climaticas (IPCC) e seus possiveis impactos sobre o setor eolico, utilizando saidas
de Modelos Climaticos Globais (GCMs) regionalizados pelo modelo Eta (BESM, CanESM2,
HadGEM2-ES e MIROCS), posteriormente ajustadas por técnicas de aprendizado de
maquina. As séries histéricas observacionais foram integradas as proje¢des dos modelos,
resultando em uma modelagem hibrida de alta precisdo para estimar tendéncias nas proximas
tré€s décadas. Os resultados indicam uma tendéncia geral de leve decréscimo nas velocidades
médias dos ventos, variando entre 2% e 7% até meados do século. O Ceard apresenta
comportamento mais estdvel e homogéneo, com reducdes discretas e baixa variabilidade
espacial, enquanto o Rio Grande do Norte evidencia diminui¢des mais heterogéneas,
sobretudo em areas interiores. Apesar das reducdes projetadas, ambos os estados mantém
condigdes amplamente favoraveis para a expansao da geragdo eolica e para o fortalecimento
da cadeia de producdo do hidrogénio verde, consolidando o Nordeste como eixo estratégico
na transicao energética brasileira.

Palavras-chave: Energia Edlica; Planejamento Energético; Mudangas Climaticas; Modelos
Climaticos Globais.



ABSTRACT

Wind energy has emerged as one of the main sustainable alternatives for electricity generation
in Brazil. Among the states with the greatest potential, Rio Grande do Norte and Ceara stand
out due to their favorable climatic and geographic conditions, which ensure strong and
consistent wind regimes. However, the availability of this resource is highly dependent on
climatic variability, making it essential that long-term energy planning incorporates reliable
projections of future wind behavior. This study analyzed climate scenarios proposed by the
Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) and their potential impacts on the wind
energy sector, using outputs from Global Climate Models (GCMs) regionalized through the
Eta model (BESM, CanESM2, HadGEM2-ES, and MIROCS), subsequently refined through
machine learning techniques. Historical observational series were integrated into these
projections, resulting in a hybrid modeling framework capable of providing high-accuracy
forecasts for the next three decades. The results indicate a general trend of slight decreases in
mean wind speeds, ranging from 2% to 7% by the mid-21st century. Ceara shows a more
stable and homogeneous pattern, with modest reductions and low spatial variability, while Rio
Grande do Norte exhibits more heterogeneous declines, particularly in inland areas. Despite
these projected reductions, both states remain highly favorable for wind power expansion and
for strengthening the green hydrogen production chain, consolidating the Northeast region as
a strategic axis in Brazil’s energy transition.

Keywords: Wind Energy; Energy Planning; Climate Change; Global Climate Models.
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1 INTRODUCAO

As mudangas climaticas sdo pauta importante no ambito das grandes tomadas de
decisdao a nivel global, evidenciando a necessidade de prever assertivamente suas
consequéncias nos setores fundamentais da economia e bem-estar social. O topico de
producdo de energia passa a ser uma questdo chave nas discussdes sobre esse tipo de
mudanga, pelo fato de a producdo energética limpa depender fundamentalmente de recursos
naturais que estdo intrinsecamente correlacionados a quaisquer alteragdes climdticas
(LUCENA et al., 2009).

Uma maior variagdo da matriz energética gera estabilidade para o setor energético
frente as mudangas climaticas, logo a energia edlica desponta como uma alternativa viavel
para fortalecer o setor energético nacional e internacional ganhando amplo destaque e
investimento a partir da ultima década (SIMAS; PACCA, 2014). O Brasil detém grande
potencial ndo explorado na sua producdo eolica através da abundancia e qualidade do recurso
disponivel em diferentes partes do territério nacional, por conta de sua extensdo territorial e
caracteristicas climatologicas privilegiadas. Entender a disponibilidade futura do recurso
eolico ¢ crucial para planejar investimentos, expansao na capacidade produtiva e desenvolver
novas tecnologias para o setor (LUCENA et al., 2010).

A compreensdo do cenario climatico futuro ¢ fundamental para o desenvolvimento do
setor energético brasileiro e para a consolidagdo do Brasil como pais chave na transi¢ao
energética global, podendo fornecer informacdes valiosas para expansdo e para o
planejamento estratégico das politicas energéticas, considerando que as mudangas climaticas
irdo influenciar diretamente a producdo de energia em escala global (LUCENA et al., 2010).
Neste caso, nem s6 a energia edlica, mas a maior parte da geracao de energia no Brasil, visto
que nos ultimos anos as energias renovaveis sao responsaveis por gerar a maior parte da
energia elétrica do pais, segundo dados do Balango Energético Nacional 2024 (ano base 2023)
a energia elétrica proveniente de fontes hidraulicas representou cerca de 58,9% da produgao
brasileira, seguida das fontes de geragdo edlica e solar com, 13,2% e 7% respectivamente
(EPE, 2024).

O futuro climatico incerto tem ganhado énfase na academia e seu comportamento
comega a ser estudado a partir do desenvolvimento de uma série de modelos que projetam
diferentes cenarios que esbocam as mudancgas climaticas e seus padrdes de comportamento,
através dos Modelos Climaticos Globais (Global Climate Models, GCMs) (CHOU et al.,

2014). Os modelos se baseiam na andlise de diversas varidveis climatologicas que sdo
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afetados pelas mudancas climaticas, esse tipo de estudo ¢ amplamente difundido em
diferentes paises e instituigdes, considerando os apontamentos levantados pelo Painel
Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas (IPCC, 2013) sendo a referéncia global neste
tema de pesquisa. Portanto, a partir do IPCC sdo levantados cendrios que buscam refletir
diferentes futuros, variando de situagdes climatoldgicas menos criticas até cenarios extremos.

Os modelos climaticos globais s3o ferramentas computacionais complexas que
dividem o planeta em uma malha tridimensional e a partir dela calcula-se as varidveis
climaticas essenciais, como temperatura, umidade e padrdes de circulagdo, por meio de
equacdes fisicas que descrevem fendmenos naturais, como a transferéncia de calor e dindmica
de fluidos. Sdo comumente utilizados para projetar futuros climaticos a partir de pardmetros
levantados pelo IPCC. A confiabilidade pode ser garantida a partir da reproducao de padroes
climaticos histdricos, trazendo robustez aos modelos (IPCC, 2021).

A fim de aumentar o detalhamento e a assertividade das projecdes para situagdes mais
especificas, os modelos globais comumente s3o regionalizados em quadrantes menores
(downscaling). Os modelos que foram regionalizados, através de downscaling, para o Brasil
sdo os seguintes; BESM, CanESM2, HadGEM2-ES e o Miroc5. Esta técnica visa reduzir a
escala geografica permitindo que o modelo tenha uma maior precisdo. O Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) ¢ o responsavel pela regionaliza¢dao dos dados no Brasil (CHOU,
2014).

Como ¢ inato das projecdes apresentarem problemas de assertividade quando muito
genéricas e abrangentes, utilizam-se técnicas de correc¢do e ajuste de viés a partir do histdrico
climatoldgico da regido para o melhoramento da precisdo das previsdes. Atualmente a
utilizacdo de modelos de inteligéncia artificial ¢ amplamente difundida em ajustes de séries
temporais e para a criagdo de projecdes precisas através do seu processo de aprendizagem,
apesar de recente esse tipo de abordagem tem se mostrado cada vez mais eficiente para
criacdo de novos modelos com indices de assertividade significativamente maiores que outras
abordagens (SHARIFZADEH; SIKINIOTI-LOCK; SHAH, 2019).

Este trabalho investiga o impacto das mudancas climaticas sobre a disponibilidade do
recurso edlico no Nordeste brasileiro, com foco em 12 estacdes. O problema central ¢ a
incerteza sobre a evolugdo das velocidades médias do vento em escala local e decenal, que
compromete o planejamento energético. O objetivo ¢ quantificar alteracdes projetadas entre
2013 e 2054, calibrar modelos estatisticos com séries observacionais, comparar respostas dos
regressores aos modelos climaticos e estimar variagdes percentuais por década. O estudo se

justifica pela relevancia estratégica da energia eolica para a matriz elétrica.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1  ENERGIAS RENOVAVEIS NO BRASIL

O Brasil no cenario elétrico internacional ¢ uma grande referéncia de producao
sustentavel, principalmente pela ampla utilizacdo de fontes renovaveis, algo que existe em

abundancia no pais.

Pensando nos desafios futuros do abastecimento energético nacional, o pais conta com
valiosos recursos de planejamento do setor. Como o Plano Decenal de Expansdo de Energia
(PDE) e o Plano Nacional de Expansdo de Energia (PNE) elaborados pela Empresa de
Pesquisa Energética (EPE) que coordena esse tipo de planejamento, responsavel pela
estratégia de funcionamento energético do pais como institui¢do federal (PAO; FU, 2013). As
ferramentas de planejamento sdo responsaveis por estabelecer diretrizes e metas estratégicas a
fim de fornecer as condigdes necessarias para uma expansao saudavel e economicamente
viavel. Por levarem em conta cenarios de longo prazo, o entendimento das possiveis
alteracdes climaticas sdo pega chave para o aumento da qualidade do planejamento energético
brasileiro, otimizando as tomadas de decisdo para politicas publicas mais eficientes e trazendo
a possibilidade de maiores investimentos do setor privado permitindo com que a expansao do

setor energético seja ainda mais acelerada e eficiente (RUFFATO-FERREIRA et al., 2017).

O Plano Nacional de Expansdo de Energia (PNE), com horizonte de 20 a 30 anos,
define estratégias para diversificar a matriz energética, priorizando fontes renovaveis, redugdo
de emissdes e adaptacdo climatica. J& o Plano Decenal de Expansdo de Energia (PDE),
atualizado anualmente, detalha ac¢des para a década seguinte, como expansao de infraestrutura
(usinas, transmissdo) e integracdo tecnologica. Ambos, coordenados pela Empresa de
Pesquisa Energética (EPE), alinham-se as politicas do Ministério de Minas e Energia,

garantindo seguranga e sustentabilidade no abastecimento.

Enquanto o PNE orienta transi¢des estruturais de longo prazo, o PDE opera como
ferramenta dinamica, ajustando-se a variacdes socioeconOmicas principalmente baseando-se
principalmente em indicadores como o PIB e a renda per capita. A EPE viabiliza estudos
técnicos, modelagens de demanda e consultas a agentes publicos, privados e sociedade,
assegurando transparéncia e aderéncia as metas nacionais. Critérios ambientais, como
avaliagdes de impacto, reforcam o compromisso com o desenvolvimento sustentavel, algo

ainda incipiente no planejamento energético a nivel federal no Brasil (PAO; FU, 2013).

2.2 ENERGIA EOLICA NO BRASIL
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A energia edlica foi experimentalmente implementada no Brasil a partir da década de
1990 na cidade de Fernando de Noronha em Pernambuco, a principio o desenvolvimento foi
lento devido a questdes técnicas e burocraticas, bem como o pouco interesse no aporte de
capital nesse novo modelo de producdo energético, pelo seu elevado custo agregado para

implementacio aliada a pouca infraestrutura estabelecida (JUAREZ et al., 2014).

A elaboracdo do Atlas Eolico Brasileiro de 2000 foi um marco fundamental para o
setor edlico brasileiro. Desenvolvido pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL,
2000) trouxe a tona um imenso potencial inexplorado para a produgdo de energia edlica em
solo nacional, sobretudo nas zonas litoraneas da costa nordeste do pais, nos estados do Rio
Grande do Norte, Ceard, Bahia, Piaui e Maranhdo. No geral, o estudo indicava um potencial

produtivo de cerca de 142 GW.

A partir dos anos 2000, uma série de estudos revelaram o alto potencial brasileiro para
producao eodlica, que poderia se tornar um grande aliado a diversificagdo da matriz energética
do pais junto as hidrelétricas predominantes no setor elétrico. Um fato relevante aliado ao
fortalecimento da estrutura de produgdo elétrica, principalmente atrelada ao perfil brasileiro
de diversificagdo é que em periodos de seca a qualidade do vento para a producdo edlica
melhora, portanto seu pico ocorre quando a producdo hidrelétrica estd em baixa,

possibilitando um equilibrio na oferta de energia (GELLER, et al., 2004).

A sazonalidade da produgdo hidrelétrica possui seu pico nos meses chuvosos,
principalmente durante o verdo, diferentemente da producdo edlica que apresenta picos
durante o inverno nos meses de julho a outubro (CCEE, 2023). O que proporciona um
equilibrio maior no uso de diferentes tipos de energia, auxiliando na seguranga energética do

pais e no seu fortalecimento econdmico (GELLER, et al., 2004).

Com base nos dados mais recentes do Balango Energético Nacional (BEN) 2025,
divulgado pelo Ministério de Minas e Energia (MME) e pela Empresa de Pesquisa Energética
(EPE), referente ao ano-base de 2024, a matriz energética brasileira mantém sua posicao de
destaque global, com 88,2% da geracdo elétrica proveniente de fontes renovaveis. A energia
eolica, em conjunto com a solar, continua em expansao acelerada, representando 23,7% da
producdo total de eletricidade do pais, com crescimento de 12,4% para a fonte edlica e
impressionantes 39,6% para a solar fotovoltaica em relacdo ao ano anterior, a energia edlica
representa a fatia de 14,8% da producdo de energia elétrica no brasil. As hidrelétricas

permanecem como a principal fonte, embora com ligeira reducdo de 1,0% em sua
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participagdo, enquanto o gas natural registrou significativa expansdo de 23,9%, refletindo seu
papel na complementaridade da matriz. Na matriz energética primdria, as renovaveis
representaram 47% do total, com destaque para os biocombustiveis, que consolidam o Brasil
como economia de baixo carbono. O consumo energético por setores mostra os transportes
como maior demandante, seguido pela industria, que vem aumentando o uso de biomassa e
eletricidade, e pelo setor residencial, com maior penetracdo de gas natural e eletricidade.
Esses resultados reforcam a trajetoria brasileira de descarbonizagdo e seguranca energética,
alinhada com politicas como o RenovaBio e investimentos em hidrogénio e combustiveis

sustentaveis.

O Brasil saltou de 15 GW de capacidade instalada eodlica em 2019 para mais de 30
GW em 2024, consolidando-se como o 6° maior produtor global de energia eolica. Esse
crescimento estd alinhado com politicas de diversificagdo da matriz e transi¢do energética,

com previsdo de novos leildes e projetos para os proximos anos (BEN, 2025).

Figura 1. Oferta interna de energia no Brasil ao decorrer dos anos

Oferta Interna de Energia 2015-2024 Participagao das fontes na OIE (%) entre 2015 e 2024
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Fonte: BEN, 2025
2.2.1 Contextualizacido para os estados Rio Grande do Norte e Ceara

Os estados sdo pecas chave na producgdo de energia edlica sendo parte dos principais
produtores do pais, grandes responsaveis por tornar o nordeste brasileiro o local mais atrativo
e produtivo do Brasil nesse quesito. Devido a sua localidade, préximos a costa, os ventos
apresentam alta qualidade como recurso energético, pela velocidade, turbuléncia e constancia

(CEPEL, 2000).

Segundo dados da Camara de Comercializacao de Energia Elétrica (CCEE, 2022), em
2022 o estado do Rio Grande do Norte apresentou uma geracdo média de 23,20 TWh e o
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Ceara 7,06 TWh, classificado entre os cinco maiores produtores do pais. Segundo dados da
Associacdo Brasileira de Energia Edlica, os dois estados somaram aproximadamente 36 TWh

no ano de 2024, apresentando um aumento de 17% em dois anos.

Ambas regides apresentam grande potencial inexplorado com a constru¢ao de novos
empreendimentos, em conjunto com um aumento na produtividade da produgdo energética
com novas tecnologias que abrangem maiores faixas de velocidade de vento, somado a
capacidade j4 instalada potencializaria ainda mais a producio de energia (JUAREZ et al.,

2014).
2.3 IPCC E MUDANCAS CLIMATICAS

O Painel Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas (IPCC) tem como objetivo
fornecer avaliagdes cientificas sobre as mudangas climaticas, suas causas, impactos e
possiveis estratégias de mitigacdo, considerando uma ampla base de dados cientificos
recentes, avaliando e sintetizando as informagdes com o intuito de fornecé-las de maneira
objetiva para a comunidade internacional. Isso ocorre de diversas formas, principalmente
através da publicagdo periodica de relatorios e pela realizagdo de conferéncias internacionais

que envolvem praticamente todos os paises na Conferéncia das Partes (COPs) (IPCC, 2021).

Os relatérios de avaliagdo (do inglés Assessment Report - AR), normalmente
publicados em intervalos de 5 a 7 anos, apresentam avangos significativos em relagdo as
mudancas climaticas e principalmente estabelecem a correlagdo entre as agdes humanas e as
alteragdes do clima. Esses relatorios servem como base para a elaboragao dos modelos
climaticos globais (GCMs) por fornecerem informagdes robustas sobre as alteragdes no clima,
sendo usual para grande parte dessas modelagens, que se atualizam e se aprimoram a medida

que novos relatorios sdo publicados (IPCC, 2021).

No Fifth Assessment Report (ARS) foram estabelecidos cendrios chamados de
Caminhos Representativos de Concentracdao (RCPs), fundamentais para estimar futuras
concentragdes atmosféricas de gases do efeito estufa desde o ano vigente até 2100. o ARS
publicou 4 RCPs variando do cenario mais otimista de concentracdo até o mais pessimista,
estes sao o0 RCP2.6, RCP4.5, RCP 6.0 e RCP8.5 (IPCC, 2013), os nimeros 2.6, 4.5, 6.0 € 8.5
equivalem a quantidade de radiagdo em W/m?, estes dados sdao usados pelos modelos globais

e regionais para a modelagem de impactos futuros das mudangas climéticas.

2.4 MODELOS CLIMATICOS GLOBAIS (GCMs)
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Os modelos climaticos globais (GCMs) cumprem papel fundamental na caracterizacao
dos impactos causados pelas mudangas climaticas, nos diferentes cendrios apontados pelo
IPCC. Institui¢des de pesquisa ao redor do mundo oferecem novos modelos com
caracteristicas também distintas, que por sua vez geram previsdes com caracteristicas proprias
e ao compara-las ¢ possivel identificar tendéncias e vieses de cada modelagem. Conforme
descrito abaixo, serdo abordadas as principais formas de modelagens matematicas atualmente

utilizadas (CHOU et al., 2014).
2.4.1 The Brazilian Earth System Model (BESM)

E um modelo espectral desenvolvido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE), considera 28 niveis verticais e 50 niveis no oceano, sua resolugao varia de 0,25° a 2°
x 1° (lat° x long®), contemplando 12 tipos de vegetagdes diferentes. Além disso, o sistema
utiliza ainda interagdes radioativas e sistema de interacdo entre nuvens convectivas (CHOU et

al.,2014).
2.4.2 Canadian Earth System Model versao 2 (CanESM?2)

O modelo desenvolvido pelo Centro Canadense de Modelagem e Analise Climatica
possui resolucdo equivalente a 2,8125° x 2.8125° (lat® x long®) e abrange 35 niveis
atmosféricos, 9 tipos de vegetagdes e 3 sistemas vegetativos diferentes. Utiliza-se de um
sistema de vegetacdo dinamica incluindo, portanto, diversos comportamentos da vegetagao,
respondendo a possiveis alteragdes no uso da terra e alteragdes de clima e didxido de carbono

(HUA et al., 2014).
2.4.3 Hadley Centre Global Environment Model versao 2 (HadGEM2-ES)

Desenvolvido pela Met Office Hadley Center do Reino Unido, possui uma resolugao
equivalente a 1,875° x 1,275° (lat® x long®) e 38 niveis atmosféricos, no oceano o sistema
trabalha com 40 niveis oceanicos, verticais e horizontais. Sendo um modelo da categoria de
sistema terrestre com representacao do ciclo de carbono, modelado a partir da dinamica da
vegetacao. Distinguem 5 tipos funcionais de plantas, arvores de folha larga e agulha, grama e
arbustos. No modelo estdo incluidas a quimica atmosférica, aerossol com carbono organico e

representacdo de poeira (CHOU et al., 2014).
2.4.4 Model for Interdisciplinary Research on Climate versao 5 (MIROCS)

A institui¢ao responsavel pelo modelo ¢ a Agéncia Japonesa de Ciéncia e Tecnologia

Terra-Marinha do Instituto de Pesquisas Atmosféricas e Oceanicas. O modelo abrange uma
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extensdo espectral de 150 km e possui 40 niveis atmosféricos verticais, a partir de uma
resolucao de 1,41° x 1,41°, além disso sdo consideradas, a microfisica das nuvens junto ao
calculo da radiacdo em até 6 camadas de solo e 3 tipos de vegetacdo. O sistema também
representa o roteamento dos rios e o albedo da neve, além de considerar a termodindmica e a
dindmica do gelo marinho, as caracteristicas completas do sistema estdo em WATANABE et

al.,2010.
2.5 MODELO ETA

Esse modelo ¢ uma adaptacao dos modelos climaticos globais (GCMs), com o intuito
de melhorar a precisdao dos dados gerados a partir dos modelos globalizados, especificamente
para a América do Sul e Central, vem sendo amplamente utilizado no ambito de mudangas
climaticas pelo Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos do Instituto Nacional de

Pesquisas Espaciais (CPTEC/INPE) desde 2010 (LYRA et al., 2017).

O sistema pode ser acoplado aos modelos globais, o que permite simular as condi¢des
futuras com maior riqueza em detalhes, em parte por conta de um maior nimero de variaveis
de entrada, como as caracteristicas do relevo e topografia da regido e também por sua maior
resolugdo. O modelo trabalha com grades de 0,20° x 0,20° de latitude e longitude,
contemplando 38 niveis verticais (LYRA et al., 2017).

2.6 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA EM SERIES
TEMPORAIS

A utilizacdo da inteligéncia artificial (IA) e do aprendizado de maquina (ML) em
séries temporais climaticas representa uma melhora grande na capacidade de interpretar,
entender e criar projecdes de fendomenos atmosféricos complexos. De forma diferente dos
modelos climaticos comuns, que por sua vez atuam de forma simplificada em situagdes de
interacdes nao lineares e que por sua vez apresentam fatores limitantes ao tentar representar
eventos extremos, com o aprendizado de maquina, a identificagdo de padrdes ndo ocasionais e
dindmicos se torna mais evidente em grandes volumes de dados (DUEBEN; BAUER, 2018).
Por esse motivo, tem se notado um aumento constante no desenvolvimento de novos modelos
e métodos preditivos, com uma acuracia e assertividade notadamente maior as projecoes
tradicionais (RASP et al., 2018; CHEN et al., 2023). As redes neurais profundas, t€ém sido
aplicadas para melhor a simulagdo de processos de alta dimensionalidade, exatamente como ¢
a relacdo entre a emissdo de gases de efeito estufa e a variacdo da temperatura global e os

demais indicadores climatolégicos, a fim de aumentar a previsibilidade das mudancas
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climaticas e, sendo assim, a eficiéncia de politicas de mitigacdo e planejamento energético

(RASP et al., 2018; CHEN et al., 2023).

Para a geracao eolica, a previsdo da velocidade dos ventos € essencial para determinar
uma operacao eolica e o seu dimensionamento. Porém, os modelos climaticos globais e
regionalizados para a circulagdo atmosférica, embora eficaz quando se olha em escala macro,
geralmente falham quando os utilizamos para a realizacdo de andlises que visam capturar
padrdes de vento em microescala e também para efeitos de turbuléncias, que acabam sendo
importantes para estimar em curto prazo a producao de energia. Nesse cenario, os algoritmos
de aprendizado de mdaquina surgem como ferramentas complementares aos modelos
climaticos, capazes de ajustar previsdes as condi¢cdes reais de cada localidade. Modelos
lineares, como a regressao linear multipla, continuam relevantes na identificacao de relagdes
entre variaveis meteorologicas e producao média de energia (JUNG; BROADWATER, 2014).
Contudo, métodos mais robustos, como os modelos de ensemble Random Forest e Gradient
Boosting, destacam-se por sua habilidade em trabalhar com relagdes ndo lineares e reduzir

incertezas em regides de vento intermitente.

O Random Forest tem sido amplamente empregado na previsdo da geracao horaria de
energia a partir de dados historicos de vento, umidade e topografia (TSAI et al., 2023),
enquanto o Gradient Boosting se mostra eficaz em cendrios de alta variabilidade atmosférica,
otimizando estratégias de manutencdo preditiva e prevenindo falhas (XIONG et al., 2022).
Outros algoritmos, como o K-Nearest Neighbors (KNN) e o Support Vector Regression
(SVR), também tém aplicacdes consolidadas: o primeiro compara padrdes atuais de vento
com histdricos para estimar a produgao em horizontes diarios ou semanais (LARA-FANEGO
et al., 2016), e o segundo modela relagdes ndo lineares entre a velocidade do vento e

vibragdes mecanicas em turbinas, auxiliando na detec¢do precoce de desgastes.

Além das aplicagdes operacionais, o aprendizado de mdaquina tem ganhado
importincia na projecdo dos impactos das mudancas climaticas sobre o regime edlico.
Algoritmos como as redes neurais convolucionais (CNNs) tém sido aplicados a anéalise de
dados de modelos climaticos globais (CMIP6), possibilitando avaliar como diferentes
cenarios de emissdes (RCPs) podem alterar a distribuicdo e intensidade dos ventos (PRYOR
et al., 2020). O Random Forest, vém sendo utilizado para estimar riscos e vulnerabilidades
associados a eventos climaticos extremos, como ciclones e tempestades tropicais, capazes de
elevar custos de manutencao e reduzir a disponibilidade operacional de turbinas (ROSE; APT,

2012). Complementarmente, abordagens mais recentes de aprendizado por refor¢o profundo
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(Deep Reinforcement Learning — DRL) permitem otimizar de forma adaptativa a operacdo e o
posicionamento de turbinas, ajustando varidveis como altura das torres e localizagdo de novos
parques com base em projecdes de ventos futuros (JUNG; SCHINDLER, 2022). Essas
aplicacdes demonstram que a integracdo entre IA e modelagem climatica oferece uma
estrutura metodolédgica poderosa, capaz de reduzir incertezas, aprimorar a previsao energética
e fortalecer o planejamento estratégico da geragdo eolica frente as transformagdes climaticas

globais.

3 METODOLOGIA

Foram utilizados dados privados e confidenciais de quatro complexos edlicos, que
abrangem um total de 30 esta¢des de medicdo de vento, distribuidos entre os estados do Rio
Grande do Norte e Ceara. Para garantir com que a andlise posterior dos dados apresente
resultados coerentes e satisfatorios com o objetivo proposto, dentre todas as estagdes com
dados disponibilizados, foram selecionadas apenas estagdes cujas medigdes se iniciaram em
2016 ou antes, com frequéncias horarias e medicdes de velocidade do vento feitas em alturas

que variam entre 80 e 123 metros.

Tabela 1. Estagoes do Ceara

Ceara Altura (:Ic;ll)\/ledig:ﬁo Elevac¢ao (m) | Data de Inicio
SR1 80 672 29/03/2015
SR2 80 770 26/03/2015
SR3 80 690 29/03/2015
SR4 80 791 27/03/2015
SRS 80 724 27/03/2015

Fonte: autoria propria, 2025

Tabela 2. Estagoes do Rio Grande do Norte

Rio Grande do Norte Altura ((lle;ll)\/ledi(;ﬁo Elevaciao (m) | Data de Inicio
SM1 123 198 02/05/2019
SM2 123 223 27/11/2019
SM3 123 258 02/05/2021
SM4 123 227 08/05/2021
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SM5 123 179 08/05/2021
SM6 123 196 16/09/2021
SM7 123 267 01/12/2021
SM8 123 234 17/09/2021
SM9 123 212 28/11/2019
SM10 123 230 12/12/2019
SMI1 123 226 10/02/2022
SM12 123 122 29/11/2019
SM13 123 177 30/11/2019
SM14 123 195 11/02/2022
IC1 80 229 06/07/2011
IC2 95 257 19/02/2016
IC3 95 234 23/02/2016
IC4 80 212 30/04/2011
JC5 95 226 01/09/2018
LN1 90 712 29/07/2013
LN2 80 693 01/07/2014
LN3 90 719 05/03/2014
LN4 80 660 01/10/2014
LN5 80 711 01/08/2013
LN6 80 571 24/03/2017
LN7 80 393 24/03/2017

Fonte: autoria propria, 2025

Além das séries temporais historicas obtidas, foram utilizadas projecdes climaticas

dos modelos regionais EtaBESM, EtaCanESM2, EtaHadGEM?2-ES e EtaMiroc5, que foram

extraidas do sistema “Projeta”, desenvolvido pelo CPTEC/INPE. Essas projecdes foram

geradas em quadrantes de 20x20km e ajustadas para as coordenadas geograficas das estacdes

eolicas estudadas, utilizando os cenarios de concentragdo de gases de efeito estufa RCP4.5 e

RCPR.5. A variavel climatica selecionada foi a velocidade do vento a 100 metros de altura

(W100), com uma frequéncia didria. As projecdes iniciaram entre 2011 e 2016, dependendo

da disponibilidade de dados em cada estacao (CHOU et al., 2014).

Os dados reais, obtidos em frequéncias horarias, foram transformados em dados
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trimestrais e anuais para analise € comparag¢ao com as projecdes climaticas. Da mesma forma,
as projecdes climaticas, originalmente em frequéncia didria, também foram transformadas em
dados trimestrais e anuais, permitindo a uniformizacdo da frequéncia dos dados. Essas
projecdes climaticas e os dados observados foram usados tanto para o treinamento quanto
para o teste dos modelos preditivos, possibilitando uma andlise detalhada das proximas
tendéncias nas quais as regides podem experimentar em relagao a velocidade dos ventos nas

regides estudadas (RUFFATO-FERREIRA et al., 2017; BISHOP, 2006).

A engenharia de caracteristicas e a criagao de séries defasadas, utilizaram de uma
defasagem de até 182 dias para capturar padrdes sazonais e de longo prazo nas medicdes de
vento. O conjunto de dados foi dividido em treino e teste, sendo os dados até 2020 usados
para treinamento e os dados a partir de 2021 até 2024 utilizados para validagdo dos modelos.
Os modelos de regressao, como Regressao Linear, Decision Tree, Random Forest, Gradient
Boosting, KNN e SVR, foram aplicados para gerar as previsdes, com as métricas de avaliagdao
MAE (Erro Absoluto Médio) e MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) sendo utilizadas
para avaliar a performance das previsdes (MITCHELL, 1997 e GOODFELLOW, 2016).

Para a avaliagdo da performance das previsdes, o MAE e o MAPE foram comparados
a uma projecao realizada pelo PROJETA, a proje¢ao em questao foi a EtaHADGEM?2-ES que
servia de pardmetro para medir o grau de assertividade do novo modelo criado com base no

aprendizado de méaquina aplicado.
4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1  ANALISE DOS DADOS OBSERVADOS

Figura 2. Dados observados das estacdes selecionadas do Ceara
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Figura 3. Dados observados das estacdes selecionadas do Rio Grande do Norte
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Ao analisar os dados observados, pode-se entender que as estagdes nos estados do
Ceara e Rio Grande do Norte na ultima década apresentaram uma diminuicao consistente na
velocidade média do vento, andlises observacionais focadas no Brasil confirmam a presenga
de sinais mistos regionais e identificam areas do Nordeste com tendéncia de enfraquecimento
em determinados periodos e estagdes, o que corrobora a deteccdo local aqui apresentada
(LIMA, 2024). Apesar da diminui¢ao, houve um aumento constante da produgdo de energia
edlica ao longo da ultima década, como analisado pelo estudo Andrade, Melo, Lucena e
Abrahdo (2021), estd mais relacionado com a melhora na tecnologia dos equipamentos,
principalmente aerogeradores mais modernos com melhor indice de produtividade.
Interessante ressaltar que esse tipo de contradicao refor¢a a importancia de entender as
tendéncias das proximas décadas em relagdo a média das velocidades dos ventos. O aumento

padrdo da altura dos rotores partiu de 90 m para 150m na ultima década.

42  VALIDACAO DOS MODELOS DE PREVISAO

Os resultados das Tabela 5 e 6 sdo as validagdes obtidas a partir do teste das projecoes
do Random Forest, a linha em azul apresentada nos graficos refere-se a predi¢ao realizada
pelo modelo enquanto a laranja demonstra os dados dos ventos medidos de maneira real.
Ressalta-se que nem todas as estagdes atenderam aos requisitos metodoldgicos propostos e,

portanto, ndo tiveram resultados preditivos satisfatorios para a analise.




Figura 4. Validacao do modelo Random Forest nas estacdes do estado do Ceara
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Fonte: autoria propria, 2025.

Figura 5. Validacao do modelo Random Forest nas estacdes do estado do Rio Grande do
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Na tabela 7 encontram-se as métricas de validacdo dos modelos regressores de

inteligéncia artificial utilizados para a realizacdo das projecdes das tendéncias da velocidade

do vento, nesse caso pode-se verificar os diferentes modelos ¢ a acuracia de cada um a

depender do seu método preditivo para o estudo em questao (GOODFELLOW, 2016).

Tabela 3. Analise do MAE e MAPE
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Estado Estacao Métrica ];::;swn ﬁznger?;sor KNN lI:(?:e(i(t)m
Ceari SR1 MAE 1,31 1,73 0,76 0,54
MAPE  20,40%  26,00%  11,00%  8,70%
SR2 MAE 0,48 2,04 0,6 0,31
MAPE  6,60% 29.50%  7,90% 4,00%
SR3 MAE 0,43 1,68 0,36 0,27
MAPE  6,40% 2520%  4,90% 3,80%
SR4 MAE 0,85 1,93 0,83 0,46
MAPE  1220%  25,10%  11,50%  7,30%
SR5 MAE 0,57 1,61 0,44 0,31
MAPE  8,10% 22,40%  6,00% 4,10%
g:)"rgra“de do jey MAE 0,45 0,8 0,42 0,47
MAPE  6,00% 10,80%  5,70% 6,30%
JC2 MAE 0,74 0,7 0,71 0,53
MAPE  920% 8,50% 8,00% 6,70%
LNI MAE 0,73 0,63 0,48 0,48
MAPE  9,10% 10,00%  6,50% 6,70%
LN2 MAE 0,59 1,52 0,67 0,65
MAPE  7.60% 19,10%  8,20% 8,10%
LN3 MAE 0,78 0,7 0,36 0,35
MAPE  9,80% 9,10% 7,60% 4,50%
LN4 MAE 1,08 0,8 0,68 0,58
MAPE  15,00%  9,60% 8,00% 6,90%
LN5 MAE 1,06 1,87 0,54 0,4

MAPE 13,80% 22,20% 7,30% 5,60%

Fonte: autoria propria, 2025.

Analisando os dados do desempenho dos modelos de regressdo Decision Tree,
Regressdao Linear, KNN e Random Forest para projetar uma previsdo das velocidades dos
ventos nos dois estados apresentou uma variabilidade significativa na performance entre os
diferentes modelos e estagoes (MAULUD; ABDULAZEEZ, 2020).

Na regido de SR, o modelo Random Forest demonstrou um desempenho superior a
todas as estacdes com menores valores de MAE e MAPE. Com um destaque maior em
relacdo a estacdo SR1, onde se obteve MAE de 0,54 ¢ MAPE de 8,7%, ¢ em SR3, com MAE
de 0,27 e MAPE de 3,8%. O resultado mostra que o Random Forest capturou de uma melhor

maneira as variagdes médias da velocidade do vento, o que o tornou o método mais eficiente
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para a regido. O Decision Tree também demostrou resultados satisfatorios, principalmente em
SRS, com um MAE de 0,57 e MAPE de 8,10%, apesar de um leve aumento nos erros em
outras estacoes analisadas. A Regressao Linear foi o pior modelo, com MAPE relativamente
alto, como em SR4 (25,10%) e SRS (22,40%), o que demonstra a maior incapacidade de
modelar e projetar adequadamente a variabilidade do vento na regido. O KNN, por sua vez,
mostrou-se intermediario entre os modelos, com um MAPE de 11% em SR1 e de 6,00% em
SRS, apresentando um desempenho inferior ao Random Forest e Decision Tree em termos de
precisdo e acurdcia (GROMPING, 2009).

Em JC, o Random Forest demostra novamente uma melhor acuracia e assertividade.
Em JC1, apresentou MAE de 0,47 ¢ MAPE de 6,3%, e em JC2, MAE de 0,53 ¢ MAPE de
6,70%. Os resultados mostram que o modelo se demonstra robusto para capturar os padrdes
complexos e sazonais do vento, garantindo melhores previsdes. A Decision Tree também
apresentou um bom desempenho, com MAE de 0,45 e MAPE de 6,00% em JC1, foi pouco
menos eficiente que o Random Forest. O KNN, com MAPE de 8,00% em JC2, ¢ a Regressao
Linear, com MAPE de 8,50% em JC2, ficaram de maneira bem abaixo do desempenho do
Random Forest e Decision Tree, com erros percentuais mais elevados, o que sugere uma
menor precisdo nas previsdoes (SEGAL, 2004).

Em LN, os modelos variaram de forma ampla. O Random Forest se destacou como na
maioria dos casos, em especial LN1, na qual houve o registro de 0,48 de MAE ¢ 6,70% de
MAPE, ¢ em LNS5, com MAE de 0,4 e MAPE de 5,60%. Apesar da assertividade, o modelo
apresentou uma performance inferior em LN2, onde obteve MAPE de 8,10%, ainda que tenha
sido o mais eficaz em comparagdo com os demais modelos. Novamente a regressao linear,
mostrou-se pouco produtiva para fornecer boas previsdes, especialmente em LN2, com
MAPE de 19,10%, indicando seu baixo desempenho para esta estagdo. A Decision Tree e o
KNN também tiveram dificuldades em LN2, com MAPE de 7,60% e 8,20%, respectivamente,
confirmando que esta estacdo apresenta desafios adicionais para modelagem, devido
possivelmente a um perfil de ventos menos previsivel que as demais estagdes estudadas
(GROMPING, 2009).

Em outras estagcdes de LN, como LN3 e LN4, o Random Forest seguiu demonstrando
sua robustez, com MAPE de 5,60% em LNS5 e valores proximos em outras estagdes.

De forma geral, o Random Forest foi o modelo que mais acertou em todas as estacoes,
ou seja, apresentou um melhor desempenho médio € com menores erros absolutos, com
excessdo de LN2, onde os modelos apresetaram maior dificuldade de capturar os padrdes dos

ventos da estagdo. A Decision Tree, embora tenha obtido resultados satisfatorios, mostrou-se
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menos consistente que o Random Forest. A regressdo linear e 0 KNN se mostraram pouco
eficientes para a realizagdo dos modelos, com valores de MAPE mais altos em praticamente
todas as estacdes (SHARIFZADEH; SIKINIOTI-LOCK; SHAH, 2019).

Os resultados demonstram uma maior aderéncia para esse tipo de proje¢do com
métodos baseados em arvores para realizar modelos de previsdo de velocidade de vento, como
o Random Forest e o Decision Tree que capturam de melhor maneira padrdoes complexos e
nao lineares de forma eficiente. Da mesma maneira, a regressao linear, acaba sendo um
modelo mais simples, mostrou-se pouco capaz de identificar a complexidade e variagdo dos
dados de vento, principalmente nas estagdes mais desafiadoras como LN2. O KNN, apesar de
ter se adaptado melhor que a Regressdo Linear em algumas estacdes, ndo se mostrou tao
eficiente quanto os modelos baseados em arvore (SHARIFZADEH; SIKINIOTI-LOCK;
SHAH, 2019).

4.3 PREVISOES E TENDENCIAS DAS VELOCIDADES DOS VENTOS DOS ANOS
DE 2024 E 2054

Figura 6. Proje¢do pelo Random Forest nas estagdes do estado do Ceara de 2024 até 2055
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Fonte: autoria propria, 2025.

Figura 7. Proje¢do pelo Random Forest nas estagdes do estado do Rio Grande do Norte de
2025 até 2054
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Fonte: autoria propria, 2025.

As projegoes geradas pelos modelos Random Forest e Decision Tree, apos ajuste de
viés com os dados observados alimentados pelas saidas dos Eta-GCMs, demonstram uma
tendéncia geral de um pequeno decréscimo nas velocidades médias dos ventos paras décadas
seguintes em ambos os estados. No geral, as redu¢des médias que foram projetadas variam de
um decréscimo de 2% até 7%, com variagdes pequenas entre os modelos e os diferentes locais
analisados. A tendéncia demonstra coeréncia em relacdo aos padrdes identificados nas séries
reais observadas, que também demonstraram um leve decréscimo na ultima década,

especialmente quando olhamos para regides mais interioranas dos estados.

Analisando a variagdo entre as décadas, nota-se que a tendéncia de redugdo da
velocidade média dos ventos intensifica aos poucos ao longo das décadas projetadas. Quando
se olha o primeiro periodo (2013-2025), periodo de teste, os valores projetados se mantém
proximos aos valores observados, o que evidencia uma estabilidade boa e também a
reprodutibilidade dos modelos calibrados. Observando a década seguinte, 2026-2034, nota-se
que a redugdo comeca a aparecer, ainda que de forma branda e aparentemente natural. O
enfraquecimento tende a se acentuar a partir das ultimas décadas projetadas, quando diversos
pontos de medicdo, especialmente no Rio Grande do Norte passaram a apresentar
consideraveis quedas superiores 7%, considerando uma tendéncia continua e gradual

(SANTOS, 2013).

O comportamento sugere que as mudancas climaticas atuam sobre o regime e6lico de
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forma gradativa e cumulativa, como demonstram os estudos prévios que apresentam
alteracOes graduais na maneira como o vento circula ao longo da superficie no século vigente
(LIMA, 2024). Ademais, a permanéncia de uma tendéncia suave e estavel, sem
comportamentos bruscos e abruptos, refor¢a a coeréncia interna das projegdes, o que
demonstra que ndo existem sinais de variacdo forcada ou descontinuidade estatistica do

periodo estudado.

Ao analisar os modelos climaticos aninhados ao Eta demonstra as divergéncias
relevantes na magnitude e tendéncia das projecdes, mesmo que o comportamento em sua
maior parte se mostre coerente. O HadGEM2-ES (Eta—HadGEM) e o CanESM2
(Eta—CanESM) projetam pequenos aumentos e estabilizagdo das velocidades médias,
acentuadas quando se analisa as primeiras décadas. Enquanto que o BESM (Eta—BESM) ¢ o
MIROCS5 (Eta-MIROC) acompanham de forma mais coerente os comportamentos
observados de forma empirica nas estagdes sendo atribuida as diferencas nas parametrizagdes
de turbuléncia e na representacdo das circulagdes de grande escala que controlam os ventos

alisios sobre o Nordeste brasileiro (CHOU et al., 2014).

A média das projecdoes do ensemble Eta—GCMs sugere uma tendéncia de leve
aumento ou estabilizacdo do vento até a metade do século, mas as redugdes previstas pelos
modelos Random Forest e Decision Tree, ajustados com dados observacionais, indicam que o
sinal local tende ao enfraquecimento, sobretudo nas éareas continentais. Essa diferenca de
comportamento entre o ensemble regional e os modelos estatisticos reforca a importancia do
downscaling e da calibragdo local, ja que os Eta—GCMs, mesmo com resolucdo aprimorada,
ainda suavizam caracteristicas topograficas e efeitos costeiros essenciais para a dinamica do

vento em escala local (BALLARIN et al., 2023; FREIRE et al., 2022).

O Ceara, apresentou um regime eolico relativamente estavel ao longo das décadas,
com leves redu¢des distribuidas homogeneamente entre as estagcdes. SR2 e SR4, situadas em
locais mais elevados em relacdo ao nivel do mar e com maior influéncia orografica,
apresentam redugdes discretas, indicando que o local apresenta uma maior resiliéncia em
relagdo ao regime edlico. SRS, que esté relativamente mais proxima a costa do estado, mostra
oscilagdes maiores, embora sem tendenciar negativamente de forma acentuada. Esse
comportamento como um todo nas estagdes situadas no Ceara se caracterizou por uma maior
estabilizacao dos regimes dos ventos, o que ¢ compativel com o papel dominante dos ventos

alisios € menor varia¢ao interanual do estado (CAMELO, 2008).
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Em contraste, o Rio Grande do Norte apresenta variacdes mais expressivas e
espacialmente heterogéneas, com algumas estagdes evidenciando quedas mais acentuadas,
especialmente nas areas interiores. As estagdes LN1 e JC1, destacam-se com as reducdes mais
fortes, superando 6% nas proje¢des de longo prazo, tanto nos modelos Random Forest quanto
Decision Tree. Por outro lado, a estacdo LN2, apresenta tendéncia menos pronunciada e maior
variabilidade interdecadal. Esse padriao ¢ consistente com estudos que apontam maior
sensibilidade do interior potiguar as mudancas climaticas. (PES et al., 2017; ANJOS et al.,

2020).

Analisando integralmente, ambos os estados apresentam redugdes leves nas velocidades
médias dos ventos, na sua imensa maioria brandas, demonstram que a regido permanece
favoravel a geragdo da energia edlica de longo prazo. O enfraquecimento gradual ¢
espacialmente concentrado nas areas continentais mais localizadas ao interior dos estados.
Enquanto que as areas mais estaveis sao geralmente na proximidade das zonas costeiras. Essa
variagdo ¢ mais aparente nas regides em existem fortes influéncias dos processos locais o que
reforca grande importancia de trabalhar com mais de uma fonte de projecdo, e a busca pela
combinagdo de mais modelos de simulacdo para as abordagens estatisticas de machine
learning, o que garante maior robustez e assertividade nas analises (GURGEL et al., 2024;

MARTINEZ; IGLESIAS, 2024).

As reducdes projetadas, mesmo que pequenas, demandam aten¢do da sociedade
principalmente na formulagdo de politicas publicas de estratégia e planejamento energético.
Logo, recomenda-se que ocorra uma adoc¢do de incentivos a producdo de tecnologia que
aumente a eficiéncia da producdo de energia edlica através de novos equipamentos que
performem de melhor maneira sob ventos moderados. O aumento da participagdo da energia
solar também se torna crucial para o aumento da robustez do planejamento energético
nacional, tornando-o mais adaptativo ¢ com base em faixas grandes de incerteza. Essas
medidas permitirdo mitigar os impactos potenciais da reducdo dos ventos e assegurar a

continuidade da expansao da matriz renovavel.
5 CONCLUSOES

A integracdo de dados observacionais, modelagem estatistica e saidas de modelos
climaticos regionais Eta-GCMs sugere que o padrdo de ventos sobre o Nordeste brasileiro
deve declinar brandamente nas préximas décadas, com variagcdes no espago entre os estados

do Ceara e Rio Grande do Norte. A constatacao dessa tendéncia, tanto nas séries historicas
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quanto nas previsoes dos modelos Random Forest e Decision Tree, ¢ consistente com a
literatura recente, que aponta para indicios de alteracdes climaticas, tanto de diminui¢ao
quanto de intensificagdo dos efeitos, em varias regioes do Brasil e do mundo (LIMA, 2024;
ZENG et al., 2019).

As diferencas entre os modelos climaticos acoplados ao Eta também se mostraram
significativas. O Eta—HadGEM2-ES e o Eta—CanESM2 Projetaram pequenos aumentos ou
uma maior estabilidade nas velocidades médias, enquanto o Eta—BESM e o Eta—MIROCS5
indicaram redugdes mais consistentes, aproximando-se das proje¢des obtidas pelos modelos
estatisticos. As diferencas entre os modelos demonstram que as analises possuem incertezas
que sao relevantes na analise o que refor¢a a necessidade de um refinamento estatistico para
ajudar a capturar as particularidades inerentes de cada regime de vento. Os resultados
reforcam que modelar de forma integral, combinando Eta-GCMs com métodos de
aprendizado de maquina, representa um caminho confidvel para avaliar impactos climaticos.

Do ponto de vista energético, o leve enfraquecimento previsto ndo compromete o
potencial edlico da regido, mas reforga a importancia de um planejamento energético flexivel
e bem pensado, que considere margens de seguranga e estratégias tecnologicas voltadas a
eficiéncia. Por isso, recomenda-se o uso de turbinas ajustadas para operar bem em ventos
moderados e também fortalecer a integracdo entre as fontes edlica e solar, j4 que a
combinagdo dessas energias apresenta beneficios sazonais bastante reconhecidos no Nordeste
(SOUZA et al., 2023).

Além de implicar diretamente na geragdo da energia eolica, os resultados obtidos na
pesquisa reforcam que o regime eolico dos dois estados € muito importante principalmente no
avango da cadeia do hidrogénio verde. Apesar das leves diminuigdes apresentadas, as
condigdes climaticas permanecem extremamente favoraveis a produgdo da eletricidade
renovavel. O Ceara, com sua estabilidade eolica e boa infraestrutura de portos, avanga como
grande polo exportador, enquanto o Rio Grande do Norte, ja possui imensa base instalada e
grande potencial de expansdo rumo a seu interior, tem um imenso papel na diversifica¢cdo e no
abastecimento interno e comércio internacional de energia. Assim, os cendrios futuros
indicam que o Nordeste brasileiro continuara sendo um forte contribuidor global de geragao
renovavel e producdo de hidrogénio sustentavel, integrando politicas de mitigacao climatica e

desenvolvimento industrial.
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