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RESUMO

O presente trabalho faz um estudo comparativo do desempenho de diferentes Redes Neurais 

Artificiais para a previsão de velocidade do vento futuro a partir da série histórica de medições 

lida a partir de uma torre de medição anemométrica localizada na cidade de Aracati-CE, no 

Parque Eólico Quixaba. Destaca a importância desse tipo de previsão para melhorar o 

planejamento da operação de usinas eólicas, promover a integração no SIN (Sistema Interligado 

Nacional) dessa fonte e melhorar a estabilidade da rede elétrica. Menciona os diversos tipos de 

previsão de velocidade do vento e energia eólica que são utilizados e os trabalhos relacionados 

com as arquiteturas de redes neurais que foram definidas para a construção dos modelos 

preditivos (MLP, LSTM, GRU e CNN) mostrando a importância e eficácia desses modelos para 

o horizonte de tempo avaliado. 

. 

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Previsão; Velocidade do vento; Energia Eólica.



ABSTRACT

The present work conducts a comparative study of the performance of different Artificial Neural 

Networks for predicting future wind speed based on the historical wind speed series read from 

an anemometric measurement tower located in the city of Quixaba-CE. It highlights the 

importance of this type of forecasting to improve the operational planning of wind farms, 

promote the integration of this energy source into the National Interconnected System (SIN), 

and enhance the stability of the power grid. The work discusses the various types of wind speed 

and wind energy forecasting methods that are utilized, as well as the related studies on the 

neural network architectures that were defined for constructing the predictive models (MLP, 

LSTM, GRU, and CNN), demonstrating the significance and effectiveness of these models for 

the evaluated time horizon. The work also provides a brief introduction to Artificial Neural 

Networks, describing the structure of each explored architecture and explaining the learning 

process based on the backpropagation algorithm, which adjusts the network weights. The wind 

speed data were processed and used to optimize the hyperparameters through the cross-

validation technique applied to time series. With the hyperparameters defined, the models were 

built and trained with wind speed data at 10-minute intervals from 2021 to 2022 and 

subsequently tested with data from 2023. The models were evaluated using the metrics MAE, 

RMSE, MAPE, R², and through variance analysis (ANOVA), and were considered effective in 

predicting wind speed for the locality of Quixaba-CE. Among the implemented models, the 

model based on the GRU network obtained the best results, with a MAE of 0.47 m/s, a RMSE 

of 0.64 m/s, a MAPE of 7.55% (indicating that, on average, the model's prediction diverges 

7.47% from the real value) and an R² of 0.90. With the results analyzed, it was possible to 

conclude that, considering the cost of the computational resources involved, the models based 

on the MLP and CNN networks could be used in production for short period forecast horizons. 

However, it highlights that if the aim is to seek maximum performance, models based on LSTM 

and GRU networks are more recommended.

Keywords: Predicition; Wind Speed; Wind Power.
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INTRODUÇÃO

A demanda por fontes de energia renovável tem crescido significativamente 

nas últimas décadas, impulsionada pela necessidade de reduzir as emissões de gases de 

efeito estufa e mitigar os impactos das mudanças climáticas. Em um país tropical com 

abundância de fonte solar e eólica, como é caso do Brasil, o suprimento energético tende 

cada vez mais de ser atendido por fontes alternativas de energia. Nesse sentido, como 

pode ser visto na , que mostra a participação das fontes de energia elétrica em 

termos de carga instalada no Sistema Interligado Nacional até o ano de 2023, a matriz de 

energia elétrica brasileira tem caminhado cada vez mais na direção de uma maior 

participação das fontes renováveis de energia. Como pode ser visto, a fonte eólica 

compreendia 14,95% e a fonte solar 5,93%, totalizando quando ambas 39.781MW de 

potência instalada até 2023.  

Figura 1 - Matriz de energia elétrica brasileira.

Fonte: https://www.ons.org.br/paginas/sobre-o-sin/o-sistema-em-numeros

Por mais que a energia eólica seja uma fonte renovável e limpa, sua eficiência 

na geração de energia é fortemente influenciada por fatores meteorológicos imprevisíveis, 

como temperatura, umidade, altitude e velocidade do vento. Realizar a previsão dessas 

variáveis, em especial, da velocidade do vento que possui grande influência na geração 

da energia eólica, se torna crucial para melhorar o planejamento da operação de usinas 

https://www.ons.org.br/paginas/sobre-o-sin/o-sistema-em-numeros


eólicas, promover a integração no SIN (Sistema Interligado Nacional) desse tipo de fonte 

e melhorar a estabilidade da rede elétrica (Tsai et. al., 2023). O próprio ONS (Operador 

Nacional do Sistema Elétrico) realiza diariamente a programação da geração eólica 

nacional por meio de métodos de previsão que são capazes de informar a geração que se 

espera do sistema como um todo e dos subsistemas em diferentes horizontes de tempo. 

Existem muitos métodos para prever a velocidade do vento, incluindo 

métodos físicos, métodos estatísticos, métodos de aprendizado profundo (deep learning) 

e métodos de modelos híbridos. Entre esses o método de aprendizado profundo, que 

dispõe da utilização de redes neurais artificiais, tem mostrado grande potencial em 

melhorar a acurácia das previsões de velocidade do vento (Tsai et. al., 2023).

Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em realizar um estudo comparativo 

do desempenho de diferentes modelos de redes neurais artificiais na previsão de 

velocidade do vento. Para atingir este objetivo, os objetivos específicos são: 

2 Investigar os conceitos e fundamentos teóricos das redes neurais artificiais 

(RNAs);

2 Realizar a revisão da literatura do uso de RNAs na previsão de energia eólica e 

velocidade do vento;

2 Explorar o conjunto de dados de uma TMA (Torre de Medição Anemométrica) 

instalada no Parque Eólico Quixaba, na cidade de Aracati-CE, e realizar a 

preparação desses dados para o treinamento de modelos baseado em RNAs; 

2 Realizar o treinamento e avaliação de modelos de redes neurais MLP (rede 

perceptron multicamadas), LSTM (rede de memória de longo e curto prazo), GRU 

(unidade recorrente com portas) e CNN (rede neural convolucional), utilizando a 

API (Application Programming Interface) Keras 2.15.0 do Python;

2 Analisar os resultados obtidos via indicadores de desempenho de modelos 

preditivos como MAE, RMSE, MAPE e R2 e discutir as contribuições e limitações 

dos modelos implementados com o intuito de propor melhorias para trabalhos 

futuros com base nas observações verificadas.



Metodologia

Para que os objetivos expostos anteriormente fossem alcançados algumas 

etapas necessárias foram definidas. Primeiramente, na etapa de início é feita a procura da 

base de dados a ser utilizada no trabalho e o pré-processamento das informações contidas 

nessa base para o adequado treinamento das redes. Posteriormente, a normalização dos 

dados é feita com os dados já definidos e pré-processados, transformando as magnitudes 

da variável velocidade do vento em valores num intervalo de 0 a 1. Com os dados 

normalizados, eles são enfim divididos em dados de treino, validação e teste. Os dados 

de treino e validação são utilizados para treinar as redes neurais e otimizar os parâmetros 

que as definem. Enquanto isso, os dados de teste servem para realizar a previsão com os 

modelos treinados e comparar o desempenho através de indicadores de desempenho. Com 

isso, é possível realizar o estudo comparativo dos modelos e inferir os que possuem bom 

e mal desempenho para o conjunto de dados em análise. A , mostra na forma de 

diagrama as etapas descritas.

Figura 2 - Diagrama de fluxo das etapas do trabalho.

Fonte: Adaptado de Zhang et.al. (2021)



Todas as tarefas necessárias para atender ao fluxo desejado foram possíveis 

de serem realizadas a partir da linguagem Python v. 3.10.12 no ambiente de codificação 

em nuvem Colaboratory Google. O Python é uma linguagem de alto nível, fácil 

interpretação, gratuita, de grande robustez e, além disso, de código aberto, fazendo com 

que sua utilização permita um rápido desenvolvimento com uma ampla comunidade ativa 

de usuários que garantem suporte e acesso a recursos continuamente. As seguintes 

bibliotecas do Python foram utilizadas: 

2 Pandas v.2.1.4: Biblioteca para manipulação e análise de dados, oferecendo 

estruturas de dados flexíveis e eficientes como DataFrames;

2 Numpy v.1.26.4: Biblioteca para computação numérica, que fornece suporte a 

arrays multidimensionais e funções matemáticas de alto desempenho;

2 Matplotlib v.3.7.1: Biblioteca para criação de gráficos estáticos, animados e 

interativos em Python, ideal para visualização de dados;

2 Seaborn v.0.13.1: Biblioteca de visualização de dados baseada em Matplotlib, que 

oferece gráficos estatísticos de alto nível e estética aprimorada;

2 Scipy v. 1.13.1: Biblioteca que oferece ferramentas para matemática, ciência e 

engenharia. Ela estende as capacidades do NumPy, incluindo funcionalidades 

avançadas para otimização, estatísticas e processamento de sinais;

2 Scikit-learn v.1.3.2: Biblioteca de aprendizado de máquina que fornece 

ferramentas simples e eficientes para mineração e análise de dados;

2 TensorFlow v.2.17.0: Biblioteca de código aberto para computação numérica e 

criação de modelos de aprendizado de máquina;

2 Keras v.3.4.1: Biblioteca de alto nível do TensorFlow para criar e treinar modelos 

de aprendizado profundo. Ela é usada para prototipagem rápida, pesquisa de ponta 

e produção.

Organização do trabalho

O presente trabalho está organizado em cinco capítulos principais. No 

Capítulo 2, é apresentada a formalização do problema, abordando a importância e 

necessidade da tarefa de previsão de velocidade do vento. Também apresenta uma revisão 



dos trabalhos relacionados ao assunto, destacando aqueles que utilizam modelos baseados 

em redes neurais na previsão de velocidade do vento e energia eólica. A fundamentação 

teórica, apresentando os conceitos básicos de redes neurais artificiais e a teoria envolvida 

em cada uma das arquiteturas de redes neurais em estudo no presente trabalho é descrita 

no Capítulo 3. A exploração do conjunto de dados é apresentada no Capítulo 4, bem como 

a metodologia empregada na aquisição dos resultados, mostrando de que forma os 

modelos foram validados e comparados. No Capítulo 5, as principais observações dos 

resultados obtidos são mostradas com a conclusão de quais modelos tiveram melhor 

desempenho. Por fim, no Capítulo 6, as conclusões são feitas destacando as contribuições 

do trabalho, limitações e possíveis direções para pesquisas futuras.



FORMALIZAÇÃO DO PROBLEMA

Devido a incessante busca por fontes alternativas de energia nos últimos anos, 

é possível notar uma redução cada vez maior de fontes que não sejam limpas, renováveis 

e de baixo custo (Zhang, et. al., 2021). Com intuito de tornar a matriz de energia elétrica 

mais renovável, a energia eólica passou então a ser largamente incentivada. Entretanto, 

por mais que a energia eólica promova vantagens econômicas e sustentáveis, ela também 

possui desvantagens. 

Sua flutuação e intermitência devido a variação dos ventos, traz problemas 

para a rede de energia elétrica, principalmente no que diz respeito ao gerenciamento 

energético (Zhang, et. al., 2021). Ademais, pelo lado dos agentes, a controlabilidade da 

fonte é altamente dificultada pelas características já citadas. Nesse sentido, a previsão da 

velocidade do vento pode auxiliar em um maior aproveitamento do recurso eólico e no 

planejamento energético de outras fontes, como as térmicas (Carneiro et. al., 2014).

Na Seção 1 do presente capítulo será feita a formalização do problema de 

previsão de velocidade do vento, e por consequência de energia eólica, abordando de que 

forma essa energia é produzida. Na Seção 2, os diferentes métodos existentes de previsão 

de velocidade do vento serão expostos juntamente com a escolha do método utilizado 

para o presente trabalho. Na Seção 3, será feita uma revisão bibliográfica de trabalhos 

relacionados ao problema destacando o desempenho dos modelos implementados pelos 

autores. Por fim, na Seção 4, a partir revisão realizada será possível ter o sentimento dos 

modelos que têm tido grande visibilidade na literatura recente e que servem de alicerce 

para a construção dos modelos escolhidos.

Energia eólica

A energia eólica é produzida pelos aerogeradores (também chamados de 

turbinas eólicas), e advém da energia cinética dos ventos. Nos aerogeradores existem três 

elementos principais, que são o rotor, o eixo e o gerador, e vários elementos secundários 

que variam de acordo com o tipo e projeto do aerogerador. O rotor é o conjunto das pás e 

cubo do aerogerador responsável por capturar a energia no vento, o eixo é o elo que 

transfere a energia captada no rotor para o gerador, e o gerador é o responsável pela 

conversão de energia mecânica em elétrica (Tolmasquim, 2016). 

A Equação 2.1 mostra de que forma a potência (ÿ) de um aerogerador pode 



ser extraída do vento e, por consequência, a energia gerada (ý = ÿ ç ý) quando analisado 

o tempo (ý) em que o ele ficou em funcionamento. Nessa equação, ý é a área varrida pelo 

aerogerador em m2, ÿ é a massa específica do ar que em condições normais equivale a 

1,225 kg/m3, ÿý o coeficiente de potência do aerogerador que representa o rendimento do 

rotor e ÿ é a velocidade do vento em metros por segundo (m/s), sendo esta variável a 

principal, já que uma variação dela gera uma variação de ordem cúbica de ÿ (Tolmasquim, 

2016). Logo, realizar a previsão da velocidade do vento permite que a energia que será 

gerada possa ser facilmente mensurada ao saber as características específicas do 

aerogerador e da área onde este está localizado.

ÿ = 12 ç ý ç ÿ ç ÿý ç ÿ3 (2.1)

O coeficiente de potência ÿý é um fator de eficiência que depende do design 

do aerogerador e da velocidade do vento. O limite teórico máximo para o ÿý é dado pela 

Lei de Betz, que estabelece que nenhum aerogerador pode converter mais de 59,3% da 

energia cinética do vento em energia mecânica, ou seja, ÿý tem um valor máximo de 

0,593. Na prática, os aerogeradores comerciais operam com valores de ÿý entre 0,3 e 0,5. 

A  ilustra o fluxo do vento dentro do rotor de área A.

Figura 3 - Fluxo de vento no rotor do aerogerador.

Fonte: Adaptado de Manwell et. al. (2009).

Métodos de previsão de energia eólica

Existem diversos métodos de previsão de energia eólica, que podem ser 

classificados em métodos físicos, métodos estatísticos, métodos de aprendizado profundo 

(deep learning) e métodos de modelos híbridos. Nos métodos físicos, informações 



geográficas e meteorológicas, como clima e temperatura, são usadas para estimar a 

energia gerada. Nos métodos estatísticos, os dados históricos de velocidade do vento ou 

energia eólica são necessários para efetuar a previsão por meio de análise estatística, 

reconhecendo padrões nos dados. Nos métodos de aprendizado profundo, a relação não 

linear entre entradas e saídas é utilizada para capturar a característica de alta variabilidade 

da velocidade do vento, e por consequência da energia eólica gerada. Por fim, nos 

métodos de modelos híbridos há a combinação de duas ou mais técnicas de aprendizagem 

profunda ou algoritmos de otimização. Essa combinação evita as deficiências quando se 

utiliza apenas um único modelo preditivo, possibilitando encontrar características, 

hiperparâmetros e algoritmos de treinamento ótimos (Tsai et. al., 2023).

Trabalhos relacionados

Singh & Rizwan (2022) realizam a previsão da energia gerada por uma 

turbina eólica a partir de dados coletados de um sistema SCADA (Supervisiory Control 

and Data Aquisition). Os modelos Random Forest, LSTM (Long Short-Term Memory) e 

Gradient Boosting são treinados e comparados por vários indicadores de desempenho. Os 

resultados obtidos com o modelo XGBoost sugerido mostram melhor desempenho na 

média, com um R2 de cerca de 0,969, MSE de 0,003, RMSE de 0,064, MAPE de 0,282 e 

MAE de 0,026. O modelo LSTM apresentou desempenho com um R2 de cerca de 0,940, 

MSE de 0,067, RMSE de 0,078, MAPE de 0,333 e MAE de 0,034.

Solas et. al. (2019) fazem a previsão da energia eólica a partir dos dados 

horários normalizados de energia gerada, comparando o desempenho obtido entre um 

modelo baseado em redes neurais do tipo CNN (Convolutional Neural Network), um 

modelo baseado em dados estatísticos de séries temporais através do modelo ARIMA 



(Auto-Regressive Integrated Moving Average) e outro, baseado em aprendizado de 

máquina através do GBM (Gradient Boosting Machine). Os resultados obtidos mostram 

que o modelo CNN é superior aos outros dois na tarefa da previsão de energia eólica 

gerada. Ele apresentou desempenho com um MAE de 0,049, um RMSE de 0,077 e um 

EVS de 0,938.

Souza et. al. (2020) utilizam dados de energia gerada de uma turbina eólica, 

localizada no litoral norte de Holguín em Cuba, no intervalo de 01 de fevereiro de 2018 

a 31 de março de 2018, para treinar modelos de previsão de energia eólica baseado em 

modelos de aprendizado de máquina. Os modelos baseados em árvore de regressão, 

máquinas de vetores de suporte, redes neurais artificiais, regressão linear, lasso e redes 

LSTM são treinados e comparados com as métricas RMSE e MSE. Os resultados que 

foram obtidos mostraram que o modelo baseado em redes LSTM foi o que apresentou 

melhor desempenho, com um RMSE de 35,68 kW e um MSE de 23,84 kW. 

Chandran et. al. (2021) fazem a coleta de dados por meio de um sistema 

SCADA de um parque eólico localizado na Bélgica e utilizam eles para prever a energia 

eólica gerada em uma turbina usando métodos baseados em redes neurais profundas. Os 

modelos baseados em redes RNN (Recurrent Neural Network), GRU (Gated Recurrent 

Unit) e LSTM são treinados e comparados utilizando a métrica MSE. Os resultados 

obtidos mostraram que o modelo RNN apresentou um MSE de 0,143, o modelo LSTM 

um MSE de 0,136, e com melhor desempenho, o modelo GRU apresentou um MSE de 

0,130.

Zhang et.al. (2021) utilizam um modelo híbrido CNN-LSTM que consiste na 

combinação da rede LSTM com a CNN para ser treinado em um conjunto de dados de 

um parque eólico localizado na China, com informações de velocidade do vento, direção 

do vento, temperatura, pressão do ar, umidade e energia gerada no decorrer de um ano. 

Esse conjunto é subdividido de acordo com as estações do ano de modo a mitigar os 

efeitos da sazonalidade inerentes dos ventos. O modelo híbrido é treinado juntamente com 

outros dois: um utilizando apenas redes LSTM e outro apenas redes CNN. A comparação 

feita a partir das métricas MAE, RMSE e R2 sugerem um melhor desempenho do modelo 

híbrido frente aos outros modelos treinados. 

Yu et. al. (2022) utilizam um modelo híbrido espaço-temporal combinando 

uma rede neural CNN e uma rede neural bidirecional LSTM, conhecida como BI-LSTM 

para ser treinado em um conjunto de dados composto pela potência real, por dados 

meteorológicos e por dados de previsão numérica no tempo (NWP) disponibilizados no 



WIND (Wind Integration National Dataset) Toolkit. A CNN é utilizada para extrair as 

características espaciais de múltiplos parques eólicos com distribuição em nuvem de 

pontos e a BI-LSTM para aprender as características temporais. Os resultados do modelo 

proposto mostraram um excelente desempenho em termos de execução e precisão com 

um MAPE de 4,86%. 

Liu et. al. (2023) propõem um novo modelo híbrido que combina métodos de 

previsão unificada e correção de erros para previsão da velocidade do vento. Ele utiliza 

dados de previsão numérica no tempo (NWP) em conjunto com um modelo de rede neural 

convolucional temporal (TCN) para extrair características espaciais e temporais e foi 

denominado de rede preditiva profunda de conversão espaço-temporal (STC-DPN). Para 

comprovar o bom desempenho do modelo proposto frente a outros, foram utilizados 

dados de um parque eólico localizado em Jining, na China. Os resultados mostraram que 

para um horizonte de tempo de previsão de 1 hora o modelo STC-DPN apresentou um 

MAE de 0,85 m/s, um RMSE de 1,14 m/s e uma correlação de 0,84.

Conclusão parcial

Em vista dos materiais relacionados ao assunto que foram apresentados, o 

presente trabalho busca realizar um estudo comparativo de modelos baseados nas redes 

neurais MLP (Multilayer Perceptron), LSTM (Long-Short Term Memory), GRU (Gated 

Recurrent Unit) e CNN (Convolutional Neural Network) para a tarefa de previsão de 

velocidade do vento, usando para isso dados reais de velocidade do vento coletados de 

uma TMA (Torre de Medição Anemométrica) instalada no Parque Eólico Quixaba, 

localizado na cidade de Aracati-CE. A escolha dessas redes foi feita após a constatação 

que elas são as que mais tem sido objeto de estudo na literatura recente, como pôde ser 

visto no subtópico anterior. Sendo assim, realizar um estudo comparativo de modelos que 

são baseados nessas redes permite identificar vantagens e desvantagens no treinamento e 

teste desses modelos e verificar o desempenho em um conjunto de dados real de um 

parque eólico do nordeste brasileiro.



FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

O presente capítulo aborda a fundamentação teórica que é necessária para a 

compreensão do estudo realizado. Na Seção 1, serão abordadas as Redes Neurais 

Artificiais (RNAs), com uma introdução ao conceito e à estrutura básica dessas redes. Na 

Seção 2 trata especificamente da Rede MLP (Perceptron Multicamadas), explicando sua 

arquitetura e funcionamento. Na Seção 3, será discutida a Rede LSTM (Memória de 

Longo Curto Prazo), um tipo de RNA projetada para lidar com séries temporais e 

dependências de longo prazo. A Seção 4 explora a Rede GRU (Unidade Recorrente com 

Portas), uma variação da LSTM com menor complexidade computacional. A Seção 5 

aborda a Rede CNN (Rede Neural Convolucional), amplamente utilizada em problemas 

de reconhecimento de padrões e processamento de imagens. Na Seção 6, será descrito o 

processo de treinamento de redes neurais, detalhando as etapas envolvidas na 

aprendizagem das redes. Finalmente, a Seção 7 apresenta o algoritmo de retropropagação 

de erro, fundamental para o ajuste dos pesos nas redes neurais durante o treinamento.

Redes Neurais Artificiais

Segundo Haykin (2008), as redes neurais artificiais (RNAs) são modelos de 

computação e de processamento de informação que é inspirado pelo modo como o cérebro 

humano realiza suas funções. Assim como um ser humano adquire conhecimento com 

base no aprendizado obtido no decorrer do tempo através de seus neurônios biológicos, 

uma RNA pode ser treinada para analisar dados, e usar o conhecimento adquirido a partir 

de um ambiente através de seus neurônios artificiais para chegar a um resultado. 

Nos neurônios biológicos, o aprendizado ocorre através de adaptações nas 

sinapses, que são as conexões entre os neurônios. Quando um neurônio é estimulado 

repetidamente, a força das sinapses envolvidas nesse estímulo pode ser aumentada ou 

diminuída. Já nos neurônios artificiais, o procedimento utilizado para realizar o processo 

de aprendizagem ocorre por meio da modificação dos parâmetros da rede de uma forma 

ordenada com o intuito de se alcançar um objetivo de projeto desejado (Haykin, 2008). A 

, ilustra a estrutura de um neurônio artificial.



Figura 4 - Neurônio artificial.

Fonte: Adaptado de Evsukoff (2020).

O modelo de neurônio apresentado foi proposto por McCulloch e Pitts, em 

1943, e reproduz de forma simplificada o comportamento de um neurônio biológico. 

Nesse modelo, o processamento de cada unidade é calculado conforme a Equação 3.1. 

Nessa equação ÿ(ý)  é a saída, chamada de valor de ativação, ÿ(ý)  é o resultado do 

processamento linear, chamado de potencial de ativação e / é a função de ativação. As 

variáveis ý1(ý), ý2(ý), & ,  e ýÿ(ý)  representam as entradas do neurônio. A primeira 

entrada, chamada de unidade bias, tem o valor de ativação constante e igual a 1 e o 

parâmetro ÿ0 serve para ajustar o limiar da função de ativação. Os demais parâmetros ÿ1, ÿ2, & , e ÿÿ representam a intensidade das conexões (Evsukoff, 2020).

ÿ(ý) = /(ÿ(ý)) = / (ÿ0 + 3 ýÿ(ý)ÿÿÿ
ÿ=1 ) (3.1)

A função de ativação (/) é a componente principal do neurônio artificial, 

sendo útil para introduzir a característica não-linear nas redes neurais, que se formam com 

a interligação dos neurônios por camadas, permitindo que elas representem funções 

complexas que controlam o fluxo de informação entre os neurônios. Ela faz isso limitando 

a saída do neurônio a um intervalo de valor finito de acordo com o seu tipo (Goodfellow 

et. al., 2016). Dentre as diversas funções de ativação que existem apenas as três 

apresentadas na  serão utilizadas para a construção e treinamento dos modelos. 



Tabela 1 - Funções de ativação.
FUNÇÃO ý(ý) INTERVALO

Logística
11 + ÿ2ý (0,1)

Tangente Hiperbólica ÿý 2 ÿ2ýÿý + ÿ2ý (21,1)
ReLU ÿÿý(0, ý) [0, >)

Fonte: O próprio autor.

Rede de Perceptron Multicamadas (MLP)

Como visto na seção anterior, quando vários neurônios artificiais se 

interligam eles podem formar uma rede neural artificial (RNA) composta por camadas. A 

estrutura de RNA mais simples e que serve como ponto de partida para o adequado 

entendimento do funcionamento das demais redes neurais que serão exploradas nesse 

trabalho, é a rede neural do tipo MLP. Ela consiste numa rede formada por uma camada 

de entrada, uma ou mais camadas ocultas ou intermediárias e uma camada de saída. Ela 

é também conhecida por ser uma rede de múltipla camada alimentada adiante, pois o sinal 

de entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada (Haykin, 2008). A 

, ilustra uma rede do tipo MLP com uma camada intermediária. 

Figura 5 - Rede MLP.

Fonte: Adaptado de Evsukoff (2020).



O exemplo de topologia apresentado da rede MLP é um modelo de uma 

camada intermediária com ý entradas, ÿ unidades intermediárias e ÿ unidades na camada 

de saída. Como a camada de entrada não realiza processamento, esse modelo tem apenas 

duas camadas de processamento (Evsukoff, 2020). As Equações 3.2 e 3.3 representam de 

que forma ocorre a obtenção dos valores de saída para esse tipo de rede. Onde, ý(ý) =(ý1(ý), & , ýý(ý)) é o vetor de entradas, ÿ(ý) = (ÿ1(ý), & , ÿÿ(ý)) é o vetor de ativação 

das unidades da camada intermediária e ÿ�(ý) = (ÿ�1(ý), & , ÿ�ÿ(ý)) é o vetor de saída. 

ÿ(ý) = /(1) (ÿ(1)(ý)) = /(1)(ÿ(1) + ý(ý)ÿ(1)) (3.2)

ÿ�(ý) = /(2) (ÿ(2)(ý)) = /(2)(ÿ(2) + ÿ(ý)ÿ(2)) (3.3)

Rede de Memória de Longo e Curto Prazo (LSTM)

O modelo de rede neural com memória de longo e curto prazo (LSTM) foi 

introduzido inicialmente por Hochreiter e Schmidhuber, e consiste em um tipo especial 

de rede neural recorrente, capaz de aprender dependências temporais de longo e curto 

prazo mantendo informações relevantes com o passar do tempo (Olah, 2015). A , 

mostra a estrutura interna de uma camada LSTM, que é formada por uma unidade de 

memória e pelos <portões= de esquecimento, de entrada e de saída que se responsabilizam 

por controlar o fluxo de informação dentro da rede.



Figura 6 - Camada LSTM.

Fonte: Adaptado de Chandran et. al. (2021).

Nessa figura, ÿý21 corresponde ao estado da unidade de memória no instante 

anterior. A unidade de memória é o componente principal da LSTM e é usada para 

controlar a transmissão da informação. O estado da camada no instante anterior é 

representado por /ý21 e a sequência de entrada no instante atual representado por ýý. O 

portão de entrada, o portão de esquecimento e portão de saída são representados 

respectivamente por ÿ,ÿ e ý. 

As Equações 3.4, 3.5 e 3.6 mostram como as saídas dos portões são calculadas. 

As matrizes ÿÿ, ÿÿ e ÿý são as matrizes de pesos dos portões de entrada, esquecimento 

e saída, respectivamente. Os vetores de vieses ÿÿ, ÿÿ e ÿý correspondem os vieses de seus 

respectivos portões. Como já visto ÿ  representa a aplicação da função de ativação 

sigmoide. 

ÿý = ÿ(ÿÿ[/ý21, ýý] + ÿÿ) (3.4)

ÿý = ÿ(ÿÿ[/ý21, ýý] + ÿÿ) (3.5)

ýý = ÿ(ÿý[/ý21, ýý] + ÿý) (3.6)

Por fim, o novo estado da camada (/ý) é obtido a partir das Equações 3.7, 3.8 

e 3.9. O símbolo * representa a multiplicação termo a termo dos vetores.

 



ÿ�ý = ýÿÿ/(ÿý[/ý21, ýý] + ÿý) (3.7)

ÿý = ÿý*ÿý21 + ÿý*ÿ�ý (3.8)

/ý = ýý*tanh (ÿý) (3.9)

Rede de Unidade Recorrente com Portas (GRU)

A rede de unidade recorrente com portas (GRU) foi desenvolvida inicialmente 

por Cho et. al. (2014) e consiste em uma arquitetura mais simples e computacionalmente 

eficiente que a rede LSTM, pois possui menos parâmetros. Ela é também capaz de 

aprender dependências temporais de longo e curto prazo mantendo informações 

relevantes com o passar do tempo (Kostadinov, 2015). A

, mostra a estrutura interna de uma camada GRU, que é formada por 

um portão de atualização e um portão de reinicialização. Esses dois portões são 

responsáveis por controlar o fluxo de informações, semelhante aos portões de entrada, 

esquecimento e saída na LSTM.

Figura 7 - Camada GRU.

Fonte: Adaptado de Chandran et. al. (2021).

Nessa figura, o portão de atualização e o portão de reinicialização são 

representados respectivamente por ÿ  e ÿ . As Equações 3.14 e 3.15 mostram como as 

saídas dos portões são calculadas. As matrizes ÿÿ  e Wr  são as matrizes de pesos, 



associadas a sequência de entrada (ýý ), dos portões de atualização e reinicialização, 

respectivamente. Já as matrizes ýÿ e ýÿ são as matrizes de pesos, associadas a sequência 

do estado anterior da camada ( /ý21 ), dos portões de atualização e reinicialização, 

respectivamente. Os vetores de vieses ÿÿ  e ÿÿ  correspondem aos vieses de seus 

respectivos portões. O estado atualizado da camada (/ý) é obtido a partir das Equações 

3.12 e 3.13.

ÿý = ÿ(ÿÿýý + ýÿ/ý21 + ÿÿ) (3.10)

ÿý = ÿ(ÿÿýý + ýÿ/ý21 + ÿÿ) (3.11)

/ý� = ýÿÿ/ (ÿ/ýý + ý/(ÿý*/ý21) + ÿ/ (3.12)

/ý = (1 2 ÿý)*/ý21 + ÿý*/ý� (3.13)

A partir da verificação esquemática das camadas das redes recorrentes LSTM 

e GRU é possível notar que a rede GRU possui menor quantidade de parâmetros que a 

rede LSTM, devido à ausência de estado de memória. Essa menor quantidade de 

parâmetros permite que a rede GRU seja além de mais eficiente computacionalmente, 

mais interpretável que a rede LSTM.  

Rede Neural Convolucional (CNN)

Segundo Evsukoff (2020), a rede neural convolucional é um tipo de rede 

profunda alimentada adiante em camadas que aproveita as características de relações de 

vizinhança em que os pesos de conexões representam filtros convolucionais. Ela foi 

introduzida inicialmente por Lecun et. al. (1998) e possui parâmetros que são 

compartilhados em matrizes esparsas, que permite o processamento em alto desempenho. 

Como o próprio nome sugere, a rede CNN é baseada na operação matemática de 

convolução que é definida conforme a Equação 3.14 para o caso da convolução em uma 

dimensão.



ý(ý) = (ý 7 ý)(ý) = 3 ý(ÿ)ý(ý 2 ÿ)>
ÿ=2> (3.14)

Os modelos baseados na rede CNN foram desenvolvidos para problemas de 

visão computacional, mas também tem aplicações em outras áreas, como processamento 

de linguagem natural e previsão de séries temporais. Nessa rede existem três camadas 

entre a entrada e a saída que realizam o processamento dos dados conhecidas como, 

camada convolucional, camada de pooling e camada totalmente conectada. A  

ilustra como estas camadas estão interligadas. 

Figura 8 - Rede CNN.

Fonte: Adaptado de Zhang et. al. (2021).

Na camada convolucional, após os dados serem dispostos em um formato de 

grade, pequenas matrizes chamadas de kernels (ÿ) percorrem os dados de entrada (ý) em 

uma vizinhança definida a partir de ÿ  e ÿ , calculando convoluções com o intuito de 

extrair características locais. A camada de pooling é usada para amostrar os vetores de 

atributos gerados pela camada convolucional para reduzir os parâmetros da rede e evitar 

ajuste excessivo. A camada convolucional e a camada de pooling juntas constituem a 

camada de extração de características. A Equação 3.15 mostra como a convolução 

mencionada é calculada em duas dimensões em uma rede CNN. Nesta equação, o filtro ÿ  é movido sobre a entrada ý , e em cada posição, uma soma ponderada é calculada 

multiplicando-se os elementos correspondentes da entrada e do filtro e somando os 

resultados (Goodfellow et. al., 2016).



ÿ(ÿ, ÿ) = (ý 7 ÿ)(ÿ, ÿ) = 3 3 ý(ÿ 2 ÿ, ÿ 2 ÿ) ç ÿ(ÿ, ÿ)ÿÿ (3.15)

De acordo com Zhang et. al. (2021) quanto maior a quantidade de qualquer 

uma das duas camadas (convolucional e pooling), mais características são extraídas. No 

entanto, se a rede for muito profunda a velocidade de treinamento diminuirá e até poderá 

causar ajuste excessivo. Ao mesmo tempo, se a profundidade da rede for muito rasa, os 

atributos do conjunto de dados não poderão ser bem extraídos e a relação não linear entre 

as variáveis não poderá ser obtida. Dessa forma, a escolha da quantidade dessas camadas 

é primordial para o desempenho da rede.

 

Treinamento

Segundo Silva et. al. (2010), o processo de treinamento de uma rede neural 

consiste na aplicação de passos ordenados que sejam necessários para ajuste dos pesos e 

vieses dos neurônios presentes na rede, tendo como objetivo final a generalização de 

soluções a serem produzidas pela sua saída. Existem 3 (três) tipos de treinamento 

possíveis de redes neurais de acordo com os dados disponíveis, sendo treinamento 

supervisionado, não supervisionado e com reforço. A escolha de cada um deles estará 

condicionada ao ambiente no qual será realizada a tarefa de previsão e se os dados de 

saída estão ou não disponíveis. 

No treinamento supervisionado, além de se ter disponível os dados de entrada 

para a realização do treinamento, os dados de saída também são utilizados. Ou seja, nesse 

treinamento deve ser construída uma tabela com amostras contendo o par entrada-saída. 

No treinamento não supervisionado, por sua vez, os dados de saída não estão disponíveis, 

ficando a cargo da rede identificar os subconjuntos, conhecido como clusters, presentes 

que possuem relação entre si. Já no treinamento com reforço, um agente seleciona as 

ações com base em recompensas advindas dos incrementos ou decrementos no ajuste dos 

pesos e vieses da rede. Essa seleção é realizada de forma probabilística, isto é, as melhores 

ações serão escolhidas para a produção da maior recompensa acumulada (Silva et. al., 

2010). O presente trabalho usa o treinamento supervisionado, visto que o problema de 

previsão de séries temporais é inerente desse tipo de treinamento, pois a rede é treinada 

com resultados de entradas e saídas já disponíveis. 



Algoritmo de retropropagação de erro

Em cada neurônio os valores de entrada fornecidos são processados e geram 

um valor de saída e são comparados com a saída esperada por meio de uma função, 

denominada função perda, que informa a precisão do resultado. No presente trabalho a 

função de perda baseado no erro médio quadrático (MSE 3 Mean Squared Error) será a 

utilizada. O algoritmo de retropropagação do erro consiste em encontrar os melhores 

pesos e vises de entrada para obter uma saída mais precisa ou minimizar a função perda, 

pois quanto menor é a perda de uma rede, mais precisa ela se torna. 

O nível de ajuste dos pesos e vieses é determinado pelos gradientes da função 

de perda em relação a esses parâmetros conforme pode ser visto nas Equações 3.18 e 3.19. 

Nessas equações o novo parâmetro é calculado através do parâmetro antigo subtraído da 

derivada parcial da função perda (ýÿ), também chamada de função erro, em função do 

parâmetro antigo multiplicada pela taxa de aprendizagem (ÿ) (Kostadinov, 2019). Esse 

processo de cálculo é conhecido também como Regra Delta. 

ý ± ý 2 ÿ ÿýÿÿý (3.18)

ÿ ± ÿ 2 ÿ ÿýÿÿÿ (3.19)

O valor que será usado para somar ou subtrair do peso do neurônio é chamado 

de taxa de aprendizado sendo um número importante para o aprendizado da rede neural, 

onde um valor de taxa muito alto resultará em uma alteração de pesos alta, fazendo que o 

algoritmo ultrapasse facilmente o melhor valor de peso para cada neurônio, e por outro 

lado uma taxa muito baixa faz com que o aprendizado demore muito até encontrar um 

bom resultado (Kostadinov, 2019). A , mostra o pseudocódigo associado ao 

algoritmo de retropropagação de erro que é utilizado para atualizar os pesos das redes 

neurais do presente trabalho. 



Tabela 2 - Pseudocódigo do algoritmo de retropropagação de erro.

Inicializa todos os pesos w da rede e ÿ de forma aleatória

Calcula a saída e a função perda ýÿ:

while ýÿ < ÿ (ÿÿýýÿ ýÿýÿÿÿýý ýÿ ýÿýÿý ýÿÿýéÿÿý) do "ý *  w: �ý = 2 ÿýÿÿý  (Passo 1)

                  ýÿýÿý ± ýÿÿý/ý + ÿ�ý + ï (Passo 2)

Calcule a saída e o ýÿ:

end
Fonte: Adaptado de Goglia (2021).

Uma vez concebida toda a fundamentação teórica necessária para realizar os 

treinamentos e teste dos modelos de redes neurais, é possível então seguir para a aquisição 

dos resultados. 



METODOLOGIA

O presente capítulo descreve a metodologia empregada para a realização do 

treinamento e validação dos modelos de previsão baseado nas redes neurais em estudo 

que foi inicialmente citada no capítulo 1 referente a introdução. Na Seção 1, será feita 

uma exploração do conjunto de dados que será utilizado de modo a identificar possíveis 

correções a serem feitas nos dados. Na seção 2, a série temporal de velocidade do vento 

já tratada será configurada adequadamente para a realização do treinamento dos modelos. 

Após isso, na Seção 3, será apresentada a estratégia de validação cruzada aliada a 

otimização de hiperparâmetros, que é útil para realizar a avaliação das redes neurais em 

estudo. Por fim, na Seção 4, as métricas de desempenho de modelos definidas e que serão 

utilizadas para traduzir os resultados são descritas. 

Conjunto de dados utilizado

O conjunto de dados utilizado contém medições de velocidade do vento, em 

metros por segundo, coletadas através de um anemômetro instalado em uma TMA (Torre 

de Medição Anemométrica) localizada em Aracati-CE, próximo à praia de Quixabá. A 

referida TMA se trata de uma estação responsável por medir e registrar dados 

anemométricos e climatológicos do Parque Eólico Quixaba e possui as coordenadas 

geográficas 4,56334 S, 37,68846 W. A  mostra no mapa onde está localizada a 

TMA.

Figura 9 - Localização da TMA.

Fonte: O próprio autor.



Os vários dados que a TMA do Parque Eólico Quixaba registra por meio de alguns 

sensores são integralizados a cada 10 minutos. Os dados de 2019 a 2023 foram concedidos 

pela empresa de geração de energia Energimp S.A e são fechados para disponibilização. 

A  descreve os sensores que estão presentes na torre e a altura na qual eles estão 

instalados. O sensor de medição de velocidade do vento escolhido foi o Anemômetro 

Superior que está localizado a 86,2 metros do nível do solo.

Tabela 3 - Sensores instalados na TMA.
SENSORES DESCRIÇÃO ALTURA (M)

Fonte: O próprio autor.

Dessa forma, foram coletados dados referentes a medições dos anos de 2019 

a 2023 das médias de velocidade do vento a 86,2 metros de altura no intervalo de 10 

minutos. Esses dados foram disponibilizados no formato CSV (Comma-Separated Values) 

e, posteriormente, lidos e tratados em Python no ambiente Colaboratory Google. 

Inicialmente, como pode ser visto na , foi observado a ausência de uma grande 

quantidade de dados nos anos de 2019 e 2020, o que dificultou a consideração desses anos 

para a análise. Logo, foram considerados apenas as medições coletadas nos anos de 2021, 

2022 e 2023 para o treinamento e teste dos modelos de previsão. 



Figura 10 - Série histórica das medições de velocidade do vento (m/s).

Fonte: O próprio autor.

Após remover as ausências de medições da base de dados é importante ter 

uma visualização de como a velocidade do vento se comportou ao longo dos anos de 

análise. As -13 apresentam as séries históricas das médias de velocidade do 

vento horária, diária e mensal, respectivamente, ao longo dos três anos de análise.

Figura 11 3 Série histórica da média horária da velocidade do vento (m/s).

Figura 12 3 Série histórica da média diária da velocidade do vento (m/s).



Figura 13 3 Série histórica da média mensal da velocidade do vento (m/s).

Além de uma visualização geral da série histórica da velocidade do vento 

também é importante saber como é a distribuição dessa variável nas diferentes médias 

temporais, de modo a constatar os períodos de baixa e alta variabilidade de velocidade do 

vento. As -16 mostram as distribuições das séries históricas das médias 

de velocidade do vento horária, diária e mensal por meio do uso de gráficos do tipo 

boxplot. A linha horizontal no interior da caixa representa a mediana, que é o valor central 

dos dados e informa que 50% dos dados estão abaixo e 50% acima desse valor. A borda 

inferior da caixa define o primeiro quartil e representa o valor abaixo do qual estão 25% 

dos dados. A borda superior da caixa, por sua vez, define o terceiro quartil e representa o 

valor abaixo do qual estão 75% dos dados. A altura da caixa define o intervalo interquartil 

(IQR) e é útil para determinar os extremos inferior (21,5 ç ýýý) e superior (+1,5 ç ýýý). 

Valores que ultrapassam esses limites são tidos como outliers, ou seja, valores 

discrepantes da distribuição.

Figura 14 - Distribuição da série histórica da média horária da velocidade do vento 
(m/s).

Fonte: O próprio autor.



Figura 15 - Distribuição da série histórica da média diária da velocidade do vento (m/s).

Fonte: O próprio autor.

Figura 16 - Distribuição da série histórica da média mensal da velocidade do vento 
(m/s).

Com isso, é possível notar sob uma ótica mensal que o intervalo de agosto a 

dezembro apresenta maiores valores de velocidade do vento na localidade Quixabá, sendo 

uma característica intrínseca do nordeste brasileiro. Já sob uma ótica diária, é possível 

notar uma maior constância das médias de velocidade do vento. A partir de uma ótica 

horária, por sua vez, é notória a existência de maiores valores de velocidade do vento no 

período noturno.

Para o treinamento dos modelos foram utilizadas as medições de 10 minutos 

da velocidade do vento, totalizando 157.681 medições. Das quais, 105.121, que 

compreende os anos de 2021 e 2022, foram separadas para treinamento e otimização dos 

modelos e 52.560, que compreende o ano de 2023, foram separadas para a realização do 

teste desses modelos. A , apresenta o resumo estatístico do conjunto de dados. 



Tabela 4 - Resumo estatístico das medições de velocidade do vento (m/s).
VARIÁVEL ESTATÍSTICA DA 

VELOCIDADE DO VENTO

VALOR

MÍNIMO 0,1582 m/s

MÁXIMO 17,3054 m/s

MÉDIA 7,3993 m/s

MEDIANA 7,4021 m/s

DESVIO PADRÃO 2,4462 m/s

VARIÂNCIA 5,9839 m2/s2

NÚMERO DE MEDIÇÕES 157.681
Fonte: O próprio autor.

Preparação dos dados

A etapa de preparação dos dados envolve além da divisão desses dados em 

treino e teste, a normalização e a formato adequado deles para a realização do treinamento 

dos modelos baseado em redes neurais. Os dados foram normalizados utilizando a 

normalização linear, aplicando a Equação 4.1 e, deixando os dados entre 0 e 1, para serem 

aplicados as funções de ativação presentes nas redes neurais de forma adequada. 

ÿÿ = ÿÿ 2 ÿÿÿÿÿÿÿý 2 ÿÿÿÿ (4.1)

Após isso, foi realizada a divisão dos dados em conjunto de treinamento e 

conjunto de teste. Os anos de 2021 e 2022 foram separados para treinamento e avaliação, 

e o ano de 2023 para teste. Além de preparar os dados para o adequado uso das funções 

de ativação, é necessário também preparar eles para o formato requerido das redes neurais. 

Como já exposto no Capítulo 3, o aprendizado que é requerido nesse tipo problema é o 

supervisionado. Sendo assim, a série histórica das medições de velocidade do vento foi 

transformada para esse tipo de treinamento conforme mostrado na . 



Figura 17 - Entradas e saídas para o treinamento das redes neurais.

Fonte: O próprio autor.

A matriz ÿ tem dimensão =ý2ý×ý, enquanto o vetor ý possui dimensão =ý2ý, 

onde os índices ý  e ý  representam o tamanho da amostra e os passos de tempo atrás 

(atraso), respectivamente. Cada linha de ÿ  corresponde a um valor de ý , juntos eles 

constituem um par entrada-saída que é utilizado como entrada nas redes neurais do 

presente trabalho. 

Otimização de hiperparâmetros

O Keras é um framework de código aberto que já vem integrado ao 

TensorFlow e é voltado para a construção e treinamento de modelos de aprendizado 

profundo. Desenvolvido em Python, o Keras oferece uma interface de alto nível que 

simplifica a criação de redes neurais complexas. Essas redes neurais são definidas a partir 

da determinação de hiperparâmetros, que 

Busca aleatória de parâmetros

Vários métodos podem ser empregados para encontrar a melhor combinação 

de parâmetros que irão definir a rede neural. Contudo, os mais utilizados são os métodos 

de busca em grade (Grid Search) e busca aleatória (Random Search). Para a otimização 

dos hiperparâmetros das redes empregadas no presente trabalho, foi utilizada a estratégia 



de busca aleatória que consiste em um método de ajuste de hiperparâmetros mais eficiente 

que o método de busca em grade (Bergstra; Bengio, 2012). Ao contrário deste outro que 

avalia de forma exaustiva todas as combinações possíveis de hiperparâmetros 

especificados, a busca aleatória realiza a busca sobre um espaço de hiperparâmetros 

definido de forma aleatória. Isso torna o processo de busca mais eficiente em termos de 

tempo e recursos (Bergstra; Bengio, 2012). A estratégia de busca aleatória de 

hiperparâmetros foi realizada utilizando a função ParameterSampler que está contida na 

biblioteca Scikit-learn v.1.3.2.

Validação cruzada com janela expansiva

Juntamente com a busca aleatória foi utilizada a validação cruzada para séries 

temporais com janela expansiva, que consiste em realizar o treinamento em diferentes 

configurações de conjunto de dados de treino e validação, chamadas de folds ou 

subconjuntos. Inicialmente 

ue está 

contida na biblioteca Scikit-learn v.1.3.2.



Figura 18 - Validação cruzada com janela expansiva.

Métricas de avaliação

As métricas de avaliação de modelos de regressão como o erro médio 

absoluto (MAE), a raiz do erro quadrático médio (RMSE), o erro percentual absoluto 

médio (MAPE) e o coeficiente de determinação (R2) foram utilizadas para analisar o 

desempenho das redes treinadas. As Equações a seguir apresentam a definição 

matemática de cada uma dessas métricas. 

ýýý = 1ÿ 3 |ÿÿ 2 ÿÿ�|ÿ21ÿ=0 (4.1)

 

ýýÿý = :1ÿ 3(ÿÿ 2 ÿÿ�)2ÿ21
ÿ=0 (4.2)

ýýÿý = 1ÿ 3 |ÿÿ 2 ÿÿ�ÿÿ |ÿ21
ÿ=0 ç 100 (4.3)

ý2 = 1 2 3 ÿÿ 2 ÿÿ�ÿ21ÿ=03 ÿÿ 2 ÿ�ÿ21ÿ=0 (4.4)



Nas Equações 4.2, 4.3 e 4.4, ÿÿ  representa o valor observado, ÿÿ�   o valor 

previsto pelo modelo treinado e ÿ�  a média dos valores observados. Ao passo que ÿ 

representa a quantidade total de amostras no conjunto de dados de teste. Quanto menor 

os valores de MAE, RMSE e MAPE e maior o valor de R2 (que varia entre 0 e 1), melhor 

é a performance o modelo.

Além dessas métricas, a análise de variância (ANOVA 3 Analysis of Variance) 

também foi utilizada para inferir o desempenho dos modelos do ponto de vista estatístico. 

Essa técnica é usada para verificar se há diferenças significativas entre as médias de três 

ou mais grupos independentes, no caso do trabalho os grupos são os quatro modelos. O 

teste ANOVA compara a variabilidade entre os grupos com a variabilidade dentro dos 

grupos (Montgomery, 2020). As Equações 4.5, 4.6 e 4.7 mostram de que forma é possível 

obter o valor de F que traduz a ANOVA.

ý = ýÿýýÿý (4.5)

ýÿý = ÿÿýý 2 1 (4.6)

ýÿý = ÿÿýý 2 ý (4.7)

Onde, 

" MSB: Variância média entre os grupos;

" MSE: Variância média dentro dos grupos;

" SSB: Soma dos quadrados entre os grupos;

" SSE: Soma dos quadrados dentro dos grupos;

" N: Número de observações;

" k: Número de grupos ou modelos.

A  ilustra um exemplo de como podemos interpretar a valor de F. 

Caso esse valor seja baixo (Figura 19-a) tem-se que as médias dos grupos estão próximas 

(baixa variabilidade) em relação a variabilidade dentro de cada grupo. Por outro lado, 



caso o valor de F seja alto (Figura 19-b) tem-se que a variabilidade das médias dos grupos 

é grande em relação à variabilidade intragrupo. Portanto, a hipótese nula de que as médias 

do grupo são iguais pode ser rejeitada (Montgomery, 2020).

Figura 19 3 (a) Distribuição das amostras por grupo com valor F baixo. (b) Distribuição 
das amostras por grupo com valor de F alto.

(a)

(b)

Fonte: Entendendo Análise de Variância (ANOVA) e o teste F. Disponível em: 

https://blog.minitab.com/pt/entendendo-analise-de-variancia-anova-e-o-teste-f



Obtendo o valor F, é possível obter o valor-p a partir da tabela de distribuição 

F. Com esse valor também é possível inferir se as médias dos grupos são estatisticamente 

iguais ou não. Caso o valor-p seja menor que o nível de significância de 0,05 a hipótese 

nula de que as medias dos grupos são iguais pode ser rejeitada. Caso contrário, é possível 

assumir a hipótese nula e inferir que as medias dos grupos são estatisticamente iguais 

(Montgomery, 2020). No presente trabalho a função f_oneway, que está na biblioteca 

Scipy do Python, foi utilizada para obter de forma rápida os valores de F e valor-p para 

todas as métricas de desempenho e averiguar se os modelos possuem desempenho 

semelhante. 



RESULTADOS

Após preparar o conjunto de dados adequadamente, os dados separados para 

treino e validação, que compreende valores horários de velocidade do vento dos anos de 

2021 e 2022, são utilizados para encontrar a melhor combinação de hiperparâmetros de 

cada arquitetura. Posteriormente, os dados separados para teste, compreendendo os 

valores de velocidade do vento do ano de 2023, são utilizados para realizar a previsão, 

computar as métricas de avaliação e inferir aquele modelo com o melhor desempenho. 

Otimização dos hiperparâmetros

A otimização dos hiperparâmetros de cada rede neural foi feita utilizando a 

validação cruzada com janela expansiva aliado a estratégia de busca aleatória. Isso foi 

feito utilizando as funções TimeSeriesSplit, utilizada para realizar a validação cruzada, e 

a função ParameterSampler para escolher de forma aleatória a combinação de 

hiperparâmetros em cada iteração sobre o subconjunto de dados de treino definido pela 

função TimeSeriesSplit. Mais detalhes de como essas funções foram complementadas e 

implementadas podem ser consultados no link que direciona para o código salvo em um 

repositório do Github. As Tabelas 5 a 8 mostram os hiperparâmetros os melhores valores 

encontrados pelo algoritmo de acordo com o desempenho nos dados de validação. 

Tabela 5 3 Hiperparâmetros da rede MLP.
HIPERPARÂMETROS MELHOR VALOR 

Atraso 18

Units 50

Learning rate 0.01

Batch size 32
Fonte: O próprio autor.

Tabela 6 - Hiperparâmetros da rede LSTM.
HIPERPARÂMETROS MELHOR VALOR 

Atraso 18

Units 50

https://github.com/nathanfrib/tcc_rnas_2024/blob/7f46acc0965279e709e379c36c95e215b395cc44/otimizacao_hiperparametros_mlp_lstm_gru_cnn.ipynb


Learning rate 0.001

Batch size 16
Fonte: O próprio autor.

Tabela 7 - Hiperparâmetros da rede GRU.
HIPERPARÂMETROS MELHOR VALOR 

Atraso 18

Units 50

Learning rate 0.001

Batch size 16
Fonte: O próprio autor.

Tabela 8 - Hiperparâmetros da rede CNN.
HIPERPARÂMETROS MELHOR VALOR 

Atraso 18

Filters 64

Kernel size 3

Learning rate 0.01

Batch size 64
Fonte: O próprio autor.

O Atraso determina o formato adequado dos dados para utilizar na entrada 

das redes, em especial, define quantos passos de tempo para trás serão utilizados. Units 

define a quantidade de neurônios ou unidades que serão utilizadas na camada da rede 

neural. Learning rate, a taxa de aprendizado utilizada que determina a velocidade com 

que o treinamento ocorrerá para uma mesma quantidade definida de episódios. Já o Batch 

size representa o número de amostras que serão processadas antes do modelo atualizar os 

pesos.

Previsão de velocidade do vento
Após a realização da otimização dos hiperparâmetros, as redes neurais foram 

treinadas com um número de épocas igual a 150, que determina a quantidade de vezes em 

que os dados de treino são completamente apresentados a rede neural. Para o modelo 

MLP o tempo de treinamento foi de aproximadamente 14 minutos. Já para os modelos 



LSTM e GRU, que são as redes recorrentes em estudo, o tempo de treinamento foi de 

aproximadamente 166 minutos e 195 minutos, respectivamente. Por fim, para o modelo 

CNN o tempo de treinamento foi de 20 minutos, aproximadamente. 

Os experimentos foram realizados em uma máquina equipada com CPU 

Intel(R) Xeon(R) com velocidade de clock de 2.00 GHz. O sistema contava com uma 

GPU Nvidia Tesla T4 com 12 GB de memória e suporte à arquitetura CUDA v. 2.2. A 

máquina possuía 12 GB de RAM disponível. O ambiente de execução utilizado foi o 

ambiente em nuvem Google Colaboratory.

Com a finalização do treinamento dos modelos e, portanto, com a obtenção 

dos pesos e vieses ótimos inerentes de cada arquitetura, a previsão de velocidade do vento 

no ano de 2023 do local onde se encontra a TMA foi realizada. Essa previsão foi feita 

mês a mês de modo a verificar o desempenho dos modelos ao longo de todo o ano de 

2023, observando os meses com pior e melhor desempenho. 

Nas Figuras 20 e 21 são mostrados os resultados da previsão de velocidade 

do vento do mês de janeiro de 2023. A Figura 20, mostra ao longo do mês os registros das 

previsões que foram feitas pelos modelos em confronto com a velocidade do vento real 

verificada. Já a Figura 21, apresenta na forma de histogramas a distribuição dos erros para 

cada modelo no mês de janeiro de 2023. Os resultados das previsões obtidos para os 

demais meses podem ser consultados no APÊNDICE A 3 RESULTADOS DAS 

PREVISÕES

Figura 20 - Velocidade do vento Prevista versus Real em janeiro de 2023.

Fonte: O próprio autor.



Figura 21 - Distribuição dos erros de previsão em janeiro de 2023.

Observações

Os resultados apresentados para a previsão de velocidade do vento na 

localidade onde se encontra a TMA do Parque Eólico Quixaba, com os modelos baseados 

em redes neurais no ano de 2023, obtiveram boa precisão. As -12 mostram as 

métricas de desempenho MAE, RMSE, MAPE e R2, respectivamente, coletadas nos 

meses do ano de 2023 para cada um dos modelos que foram treinados.

Tabela 9 - Erro Médio Absoluto (MAE) em 2023.



Fonte: O próprio autor.

Tabela 10 - Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE) em 2023.

Fonte: O próprio autor.

Tabela 11 - Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) em 2023.



Fonte: O próprio autor.

Tabela 12 - Coeficiente de Determinação (R2) em 2023.

Fonte: O próprio autor.

É possível notar que no mês de março os modelos obtiveram melhor 

desempenho que nos demais meses. Contudo, do ponto de vista de um horizonte maior 

de tempo, é possível notar um pior desempenho geral dos modelos no primeiro semestre 

do ano. Enquanto no segundo semestre é possível notar um desempenho melhor e mais 

constante. Isso está associado não apenas a construção e treinamento dos modelos em si, 

mas também a característica mais estacionária do vento nesse período do ano na região 

cearense. 

A  apresenta os resultados do teste de análise de variância (ANOVA) 

realizado. É possível observar que, para as métricas Erro Médio Absoluto (MAE), Erro 

Percentual Absoluto Médio (MAPE) e Coeficiente de Determinação (R2) a hipótese nula 

de que não existe diferença dessas métricas entre os modelos é aceita, visto que foi obtido 

um valor-p menor que 0,05 em todos os casos. A exceção fica para a métrica Raiz do Erro 



Quadrático Médio (RMSE), que apresentou um valor-p de 0,0172 e dessa forma, pode-se 

inferir que para essa métrica existem diferenças entre os modelos do ponto vista estatístico.

Tabela 13 - Teste ANOVA.
MÉTRICA F VALOR-P RESULTADO

MAE 3,1471 0,0565
Não há diferença entre os 

grupos/modelos

RMSE 4,5358 0,0172 Há diferença entre os grupos/modelos

MAPE 0,4914 0,6901
Não há diferença entre os 

grupos/modelos

R2 1,0251 0,3907
Não há diferença entre os 

grupos/modelos
Fonte: O próprio autor.

Mesmo com desempenhos próximos como verificado a partir do teste 

ANOVA, o modelo baseado na rede neural GRU foi o que mais se destacou entre todos, 

com um Erro Médio Absoluto (MAE) em média de 0,47 m/s, uma Raiz do Erro 

Quadrático Médio (RMSE) em média de 0,64 m/s, um Erro Percentual Médio Absoluto 

em média de 7,47% e um Coeficiente de Determinação R2 em média de 0,90. A 

superioridade verificada dos resultados desse modelo para o modelo baseado na rede MLP 

ocorreu devido ao fato de que as redes MLP são limitadas em sua habilidade de capturar 

dependências temporais, enquanto que redes GRU são projetadas especificamente para 

lidar com sequências temporais. 

A mesma justificativa pode ser dada para a superioridade frente ao modelo 

baseado na rede CNN, pois esta é mais adequada para trabalhar com imagens, podendo 

extrair características espaciais (Zhang et. al., 2021), mas não tão útil onde há uma 

dependência intrínseca entre os dados temporais, como é o caso da velocidade do vento. 

Já a leve superioridade frente ao modelo baseado na rede LSTM se deu pelo fato de que 

a rede GRU, mesmo tendo a capacidade de capturar dependências de longo prazo, similar 

ao LSTM, ela realiza isso de maneira mais eficiente, sendo benéfico no caso em estudo 

onde os dados de velocidade do vento possuem padrões temporais complexos 

(Kostadinov, 2017).

Mesmo com essas ressalvas os demais modelos também apresentam 

desempenho satisfatório. Ao analisar o tempo de treinamento foi possível verificar que, 



em contrapartida a superioridade frentes aos outros em termos do erro de previsão, o 

modelo baseado na rede GRU demorou mais que 9 vezes o tempo de treinamento dos 

modelos MLP e CNN, por exemplo. Sendo assim, do ponto de vista computacional o 

custo de implementação do modelo GRU foi bem alto frentes aos demais e, com isso, a 

aplicação dos modelos MLP ou CNN em produção para horizontes de previsão de curto 

período seria mais adequado em vista do desempenho próximo ao GRU.

Cabe ressaltar que na etapa de pré-processamento alguns dados faltantes, que 

refletem a inoperância do anemômetro instalado na torre, tiveram que ser substituídos. 

Essa substituição afetou o desempenho dos modelos, visto que a alteração foi feita por 

intermédio de interpolação linear com os demais dados disponíveis. Além disso, a 

quantidade de dados de entrada utilizada de apenas 3 horas (18 amostras de 10 minutos), 

que está associada ao número de passos de tempo para trás, pode ter sido um valor 

pequeno, porém, bem otimizado para o espaço de busca definido. 



CONCLUSÃO

Os objetivos pretendidos foram alcançados com os resultados apresentados 

na seção anterior, sendo possível tanto realizar a coleta e preparação dos dados como 

realizar o estudo comparativo almejado entre as redes neurais que mais são utilizadas em 

previsões de velocidade do vento. Os resultados verificados sugerem que o modelo 

preditivo baseado na rede GRU é mais eficaz na captura de padrões complexos e não 

lineares nos dados de velocidade do vento. Ele apresentou em média ao longo dos meses 

do ano de 2023 um MAPE de 7,47%, o que significa que em média a previsão realizada 

pelo modelo irá divergir do real em 7,47%, para mais ou para menos, e um R2 de 0,90, o 

que revela que o modelo tem uma qualidade de previsão maior comparado aos demais. 

A linguagem 

Sugestões para trabalhos futuros

Existe algumas sugestões que podem ser destacadas para aprimorar o estudo 

realizado sobre a previsão de velocidade do vento utilizando dados reais de um parque 

eólico, dentre as quais podemos citar:

" Explorar o uso de outras técnicas de pré-processamento de dados, além da 

normalização dos dados e remoção de outliers, para melhorar a qualidade 

dos dados de entrada;

" Combinar diferentes modelos de redes neurais em uma abordagem de 

ensemble pode ser investigada para potencialmente aumentar a precisão 

das previsões;



" Realizar a integração de dados meteorológicos adicionais, como 

temperatura, pressão atmosférica e umidade, pode também contribuir para 

melhorar a performance dos modelos;

" Aplicar técnicas modernas de aprendizado profundo, como Transformers, 

poderia ser explorada para capturar dependências temporais de longo 

alcance nos dados de velocidade do vento;

" Aprofundar o teste estatístico ANOVA para casos em que o teste aponta 

que há diferenças entre o desempenho dos modelos. Isso pode ser feito 

utilizando algum teste adicional que seja capaz de realizar comparações 

múltiplas entre os modelos como o teste de Tukey.
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APÊNDICE A 3 RESULTADOS DAS PREVISÕES

Figura 22 - Velocidade do vento Prevista versus Real em fevereiro de 2023.

Figura 23 Distribuição dos erros de previsão em fevereiro de 2023.



Figura 24 - Velocidade do vento Prevista versus Real em março de 2023.

Figura 25 - Distribuição dos erros de previsão em março de 2023.



Figura 26 - Velocidade do vento Prevista versus Real em abril de 2023.

Figura 27 - Distribuição dos erros de previsão em abril de 2023.



Figura 28 - Velocidade do vento Prevista versus Real em maio de 2023.

Figura 29 - Distribuição dos erros de previsão em maio de 2023.



Figura 30 - Velocidade do vento Prevista versus Real em junho de 2023.

Figura 29 - Distribuição dos erros de previsão em junho de 2023.



Figura 30 - Velocidade do vento Prevista versus Real em julho de 2023.

Figura 31 - Distribuição dos erros de previsão em julho de 2023.



Figura 32 - Velocidade do vento Prevista versus Real em agosto de 2023.

Figura 33 - Distribuição dos erros de previsão em agosto de 2023.



Figura 34 - Velocidade do vento Prevista versus Real em setembro de 2023.

Figura 35 - Distribuição dos erros de previsão em setembro de 2023.



Figura 36 - Velocidade do vento Prevista versus Real em outubro de 2023.

Figura 37 - Distribuição dos erros de previsão em outubro de 2023.



Figura 38 - Velocidade do vento Prevista versus Real em novembro de 2023.

Figura 39 - Distribuição dos erros de previsão em novembro de 2023.



Figura 40 - Velocidade do vento Prevista versus Real em dezembro de 2023.

Figura 41 - Distribuição dos erros de previsão em dezembro de 2023.


