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Resumo
A energia eólica é uma das principais tecnologias de baixo carbono para geração de
eletricidade, e o Brasil possui um grande potencial para seu desenvolvimento, especialmente
nas regiões Nordeste e Sul. Estudos recentes mostram que há uma complementaridade
interessante entre a energia eólica e a hidráulica, pois em períodos de seca, a geração
eólica tende a ser mais alta devido ao aumento da velocidade dos ventos, e vice-versa. Em
2022, a energia eólica se consolidou como a segunda fonte mais utilizada na matriz elétrica
brasileira, correspondendo a 11,8% (ou 25,6 GW) da capacidade instalada, atrás apenas da
fonte hidráulica, que responde por 61,9%. O Plano Nacional de Energia projeta que, até
2050, o Brasil terá uma capacidade instalada de energia eólica de 110 GW, consolidando
ainda mais a relevância dessa fonte.

No entanto, a natureza intermitente da energia eólica apresenta desafios para sua integração
eficiente na rede elétrica nacional. Para lidar com esses desafios, a capacidade de prever e
analisar as tendências de geração é fundamental, permitindo maior precisão na operação
do Sistema Interligado Nacional (SIN) e possibilitando decisões mais informadas sobre o
fornecimento de energia e a gestão dos reservatórios hídricos.

Dentre os principais fatores que influenciam a geração de um parque eólico estão a direção
e a velocidade do vento. Este trabalho tem como objetivo estudar diferentes modelos
para prever a geração de energia eólica no estado do Ceará e compará-los com outros
estados brasileiros, como Bahia, Piauí, Rio Grande do Norte, Rio Grande do Sul e Santa
Catarina. Foram avaliados modelos como ARIMA, CNN, LSTM, CNN-LSTM, CNN-
ALSTM, ARIMA-CNN e ARIMA-LSTM, e os resultados evidenciaram a superioridade
dos modelos híbridos em paralelo, especialmente o ARIMA-CNN e ARIMA-LSTM.

As previsões feitas pelo modelo ARIMA-CNN para o estado do Rio Grande do Sul foram
aplicadas para estimar a produção de energia da usina Honda Energy Xangri-lá, utilizando
duas abordagens: uma baseada em intervalos de potência e outra dependente da direção
do vento. Ambas as abordagens mostraram-se promissoras, especialmente ao trabalhar
com médias de produção em intervalos superiores a uma semana.

Palavras-chave: Energia eólica, Redes neurais, Previsão, ARIMA, Modelos Híbridos



Abstract
Wind energy is one of the leading low-carbon technologies for electricity generation, and
Brazil has great potential for its development, especially in the Northeast and South regions.
Recent studies show an interesting complementarity between wind and hydropower, as
during drought periods, wind generation tends to be higher due to increased wind speeds,
and vice versa. In 2022, wind energy became the second most used source in the Brazilian
electricity matrix, accounting for 11.8% (or 25.6 GW) of the installed capacity, behind
only hydropower, which represents 61.9%. The National Energy Plan estimates that by
2050, Brazil will have an installed wind energy capacity of 110 GW, further consolidating
the relevance of this source.

However, the intermittent nature of wind energy presents challenges for its efficient
integration into the national electricity grid. To address these challenges, the ability
to predict and analyze generation trends is crucial, allowing greater precision in the
operation of the National Interconnected System (SIN) and enabling more informed
decisions regarding energy supply and reservoir management.

Among the main factors that influence the generation of a wind farm are wind direction
and speed. This work aims to study different models to predict wind energy generation
in the state of Ceará and compare them with other Brazilian states, such as Bahia,
Piauí, Rio Grande do Norte, Rio Grande do Sul, and Santa Catarina. Models such as
ARIMA, CNN, LSTM, CNN-LSTM, CNN-ALSTM, ARIMA-CNN, and ARIMA-LSTM
were evaluated, and the results highlighted the superiority of the parallel hybrid models,
especially ARIMA-CNN and ARIMA-LSTM.

The forecasts made by the ARIMA-CNN model for the state of Rio Grande do Sul were
used to estimate the energy production of the Honda Energy Xangri-lá wind farm, using two
approaches: one based on power intervals and the other dependent on wind direction. Both
approaches proved to be promising, particularly when working with average production
over intervals longer than a week.

Keywords: Wind energy, Neural networks, Forecasting, ARIMA, Hybrid models



Lista de ilustrações

Figura 1 – Hierarquia termodinâmica do planeta terra [1]. . . . . . . . . . . . . . 24
Figura 2 – Imagem da movimentação e aquecimento das massas de ar [2]. . . . . . 25
Figura 3 – Fotografia da primeira turbina eólica construída para geração de energia

elétrica [3]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
Figura 4 – Fotografia de uma fazenda eólica na Califórnia com aerogeradores HAWT

[4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
Figura 5 – Curva de potência de um aerogerador [5]. . . . . . . . . . . . . . . . . 28
Figura 6 – Validação cruzada para séries temporais de velocidade e direção do

vento. Os parâmetros tau e beta são selecionados de forma otimizada
durante o processo de validação cruzada. . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

Figura 7 – Arquitetura da rede neural CNN para previsão de velocidade e direção
do vento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

Figura 8 – Arquitetura da rede neural LSTM para previsão de velocidade e direção
do vento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

Figura 9 – Ilustração da arquitetura do Autoencoder LSTM usada para previsão
de velocidade e direção do vento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

Figura 10 – Arquitetura proposta do CNN-ALSTM para previsão de velocidade e
direção do vento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

Figura 11 – Fluxograma das etapas para estimação da produção energética de uma
usina. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

Figura 12 – Bahia - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes ao estado
da Bahia. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

Figura 13 – Bahia - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associadas à
velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando as últimas
500 observações horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogramas
para velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando o
número total de observações horárias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

Figura 14 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva de séries
temporais vinculadas à velocidade e direção do vento, respectivamente.
Essas Figuras mostram componentes de tendência, sazonais e irregulares,
com foco nas 500 observações horárias mais recentes. . . . . . . . . . . 56

Figura 15 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57



Figura 16 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

Figura 17 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

Figura 18 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

Figura 19 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

Figura 20 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

Figura 21 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

Figura 22 – Piauí - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes ao estado
do Piauí. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

Figura 23 – Piauí - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associadas à
velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando as últimas
500 observações horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogramas
para velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando o
número total de observações horárias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

Figura 24 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva de séries
temporais vinculadas à velocidade e direção do vento, respectivamente.
Essas Figuras mostram componentes de tendência, sazonais e irregulares,
com foco nas 500 observações horárias mais recentes. . . . . . . . . . . 65

Figura 25 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 26 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

Figura 27 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66



Figura 28 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

Figura 29 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 30 – Piuaí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 31 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 32 – Rio Grande do Norte - Gráfico de correlação dos dados climáticos
referentes ao estado do Rio Grande do Norte. . . . . . . . . . . . . . . 70

Figura 33 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais as-
sociadas à velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando
as últimas 500 observações horárias. As Figuras (b) e (d) mostram
histogramas para velocidade e direção do vento, respectivamente, consi-
derando o número total de observações horárias. . . . . . . . . . . . . . 72

Figura 34 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição
aditiva de séries temporais vinculadas à velocidade e direção do vento,
respectivamente. Essas Figuras mostram componentes de tendência,
sazonais e irregulares, com foco nas 500 observações horárias mais recentes. 73

Figura 35 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da
velocidade e da direção do vento com o modelo ARIMA em comparação
ao conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

Figura 36 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da
velocidade e da direção do vento com o modelo CNN em comparação
ao conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

Figura 37 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da
velocidade e da direção do vento com o modelo LSTM em comparação
ao conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

Figura 38 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da
velocidade e da direção do vento com o modelo ARIMA-CNN em
comparação ao conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . 75

Figura 39 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da
velocidade e da direção do vento com o modelo ARIMA-LSTM em
comparação ao conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . 76



Figura 40 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da veloci-
dade e da direção do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação
ao conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

Figura 41 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da
velocidade e da direção do vento com o modelo CNN-ALSTM em
comparação ao conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . 76

Figura 42 – Santa Catarina - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes
ao estado de Santa Catarina. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

Figura 43 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associa-
das à velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando as
últimas 500 observações horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogra-
mas para velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando
o número total de observações horárias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

Figura 44 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva
de séries temporais vinculadas à velocidade e direção do vento, respecti-
vamente. Essas Figuras mostram componentes de tendência, sazonais e
irregulares, com foco nas 500 observações horárias mais recentes. . . . . 81

Figura 45 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

Figura 46 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

Figura 47 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

Figura 48 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao
conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

Figura 49 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao
conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

Figura 50 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao
conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

Figura 51 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao
conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84



Figura 52 – Ceará - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes ao estado
do Ceará. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

Figura 53 – Ceará - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associadas à
velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando as últimas
500 observações horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogramas
para velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando o
número total de observações horárias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

Figura 54 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva de séries
temporais vinculadas à velocidade e direção do vento, respectivamente.
Essas Figuras mostram componentes de tendência, sazonais e irregulares,
com foco nas 500 observações horárias mais recentes. . . . . . . . . . . 89

Figura 55 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Figura 56 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Figura 57 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Figura 58 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

Figura 59 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao
conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

Figura 60 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

Figura 61 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

Figura 62 – Rio Grande do Sul - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes
ao estado do Rio Grande do Sul. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

Figura 63 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais asso-
ciadas à velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando as
últimas 500 observações horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogra-
mas para velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando
o número total de observações horárias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96



Figura 64 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição
aditiva de séries temporais vinculadas à velocidade e direção do vento,
respectivamente. Essas Figuras mostram componentes de tendência,
sazonais e irregulares, com foco nas 500 observações horárias mais recentes. 97

Figura 65 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

Figura 66 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

Figura 67 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

Figura 68 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao
conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

Figura 69 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao
conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

Figura 70 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao
conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

Figura 71 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao
conjunto de teste, respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

Figura 72 – Curvas de potência interpoladas para os diferentes aerogeradores com-
parados com os dados reais de potência. . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

Figura 73 – As Figuras (a), (b), (c) e (d) mostram a projeção da potência utilizando
a direção do vento e a potência média real sobre o intervalo projetado
sem a direção do vento para os intervalos de tempo de 1 dia, 7 dias, 14
dias e 30 dias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105



Lista de tabelas

Tabela 1 – Valores típicos do coeficiente de rugosidade z0 . . . . . . . . . . . . . . 28
Tabela 2 – Nomenclatura associada a cada variável física explicando a velocidade

e direção do vento como alvos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
Tabela 3 – Valores de referência para o coeficiente KMO. . . . . . . . . . . . . . . 46
Tabela 4 – Bahia - Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett . . . . 54
Tabela 5 – Bahia - Variância Explicada por Fator . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
Tabela 6 – Bahia - Estatísticas principais para a velocidade e direção do vento.

Testes de hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose e
estacionaridade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

Tabela 7 – Bahia - Métricas de desempenho para CNN, LSTM e ARIMA (Veloci-
dade e Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

Tabela 8 – Bahia - Métricas de desempenho para os modelos combinados (Veloci-
dade e Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

Tabela 9 – Bahia - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN e CNN-
LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

Tabela 10 – Piauí - Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett . . . . 62
Tabela 11 – Piauí - Variância Explicada por Fator . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
Tabela 12 – Piauí - Estatísticas principais para a velocidade e direção do vento.

Testes de hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose e
estacionaridade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

Tabela 13 – Piauí - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade e
Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

Tabela 14 – Piauí - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade e
Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

Tabela 15 – Piauí - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN e CNN-
LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

Tabela 16 – Rio Grande do Norte - Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de
Bartlett . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

Tabela 17 – Rio Grande do Norte - Variância Explicada por Fator . . . . . . . . . . 71
Tabela 18 – Rio Grande do Norte - Estatísticas principais para a velocidade e direção

do vento. Testes de hipótese associados à normalidade, assimetria,
curtose e estacionaridade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

Tabela 19 – Rio Grande do Norte - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos
(Velocidade e Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

Tabela 20 – Rio Grande do Norte - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos
(Velocidade e Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77



Tabela 21 – Rio Grande do Norte - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-
CNN e CNN-LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

Tabela 22 – Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett . . . . . . . . 78
Tabela 23 – Santa Catarina - Variância Explicada por Fator . . . . . . . . . . . . . 79
Tabela 24 – Santa Catarina - Estatísticas principais para a velocidade e direção do

vento. Testes de hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose
e estacionaridade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

Tabela 25 – Santa Catarina - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Ve-
locidade e Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

Tabela 26 – Santa Catarina - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Ve-
locidade e Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

Tabela 27 – Santa Catarina - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-
CNN e CNN-LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

Tabela 28 – Ceará - Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett . . . . 86
Tabela 29 – Ceará - Variância Explicada por Fator . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
Tabela 30 – Ceará - Estatísticas principais para a velocidade e direção do vento.

Testes de hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose e
estacionaridade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

Tabela 31 – Ceará -Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade e
Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

Tabela 32 – Ceará - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade e
Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

Tabela 33 – Ceará - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN e CNN-
LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

Tabela 34 – Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett . . . . . . . . 94
Tabela 35 – Rio Grande do Sul - Variância Explicada por Fator . . . . . . . . . . . 95
Tabela 36 – Rio Grande do Sul - Estatísticas principais para a velocidade e direção do

vento. Testes de hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose
e estacionaridade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

Tabela 37 – Rio Grande do Sul - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos
(Velocidade e Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

Tabela 38 – Rio Grande do Sul - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos
(Velocidade e Direção do Vento). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

Tabela 39 – Rio Grande do Sul - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-
CNN e CNN-LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

Tabela 40 – Dados de localização da usina e do ponto de captação de dados climáticos.102
Tabela 41 – Características dos aerogeradores V112/3000 e V136/3450 utilizados

no modelo de usina. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103



Tabela 42 – Características dos aerogeradores V112/3000 e V136/3450 utilizados
no modelo de usina. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105



Lista de abreviaturas e siglas

RNA Rede Neural Artificial

LSTM Long Short-Term Memory

CNN Rede Neural Convolucional

CNN-ALSTM Convolutional Autoencoder LSTM

ARIMA Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Móveis

BHO Otimização Bayesiana de Hiperparâmetros

MAPE Erro Médio Absoluto Percentual

MAE Erro Médio Absoluto

RMSE Root Mean Square Error

MSE Mean Square Error

KMO Kaiser-Meyer-Olkin

HAWT Turbina Eólica de Eixo Horizontal



Sumário

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2 MARCO TEÓRICO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.1 Energia eólica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.2 Aerogeradores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.3 Curva de Potência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.4 Perfil logarítmico do vento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.5 Interpolação por Splines de ordem superior . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.6 Imputação Múltipla por Equações Encadeadas . . . . . . . . . . . . . 30
2.7 Otimização Bayesiana . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.7.1 Processo Gaussiano . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.8 Métricas de desempenho e Validação Cruzada . . . . . . . . . . . . . 32
2.9 Modelos Preditivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
2.9.1 ARIMA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
2.9.2 CNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.9.3 LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
2.9.4 Autocodificador LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
2.9.5 CNN-ALSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.9.6 Modelos Acoplados por Regressão Linear Multivariada . . . . . . . . . . . 39

3 METODOLOGIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
3.1 Dados Climáticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
3.2 Métodos de análise do conjunto de dados . . . . . . . . . . . . . . . 43
3.2.1 Matriz de correlações amostrais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
3.2.2 Análise de Fatores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
3.2.2.1 Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
3.2.2.2 Teste de esfericidade de Bartlett . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
3.2.3 Kurtosis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.2.4 Skewness . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
3.2.5 Jarque-Bera . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
3.2.6 Dickey-Fuller . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
3.2.7 Outras Métricas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
3.3 Previsão dos dados climáticos e seleção do modelo preditivo . . . . 49
3.4 Modelo de usina . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
3.4.1 Estimativa da Curva de Potência para cada aerogerador . . . . . . . . . . . 49
3.4.2 Potência estimada da usina . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50



3.5 Aplicação computacional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.5.1 Análise exploratória dos dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.5.2 Tratamento de dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
3.5.3 Otimização de hiperparâmetros e treinamento de modelos preditivos . . . . 52

4 RESULTADOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
4.1 Dados climáticos e modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
4.1.1 Bahia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
4.1.2 Piauí . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
4.1.3 Rio Grande do Norte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
4.1.4 Santa Catarina . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
4.1.5 Ceará . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
4.1.6 Rio Grande do Sul . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
4.2 Considerações gerais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
4.3 Modelo de Usína . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

5 CONCLUSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109



20

1 Introdução

No cenário atual, onde países como China, Índia, Brasil, EUA e países da União
Europeia buscam atingir emissões líquidas zero até 2050 [6], a energia eólica vem se
apresentando como uma das grandes apostas para a transição energética global focada na
redução de dependência de fontes de energia fósseis.

Para atingir esses objetivos, a União Europeia se comprometeu a aumentar sua
capacidade de energia eólica de 204 GW em 2022 para 500 GW até 2030 [7]. Nos Estados
Unidos, a meta é instalar 30 GW de energia eólica offshore até 2030 [8] [9], enquanto a
China planeja atingir 1.200 GW de energia renovável, incluindo solar e eólica, até o mesmo
ano [10]. Na Índia, o objetivo é construir 140 GW de energia eólica até 2030 [11], e o Japão
espera adicionar 10 GW de energia eólica offshore até 2030 [12]. No Brasil, as expectativas
são de triplicar a capacidade instalada, que atualmente está em torno de 30 GW [13], até
2030 [14,15].

Nesse contexto das energias renováveis, o Brasil se apresenta como um dos grandes
nomes possuindo, em 2021, 82,9% de sua rede elétrica composta de fontes renováveis [16].
Além disso, a indústria de energia eólica no Brasil experimenta um crescimento significativo
desde 2015 ano no qual o Brasil já era o 8º maior produtor de energia eólica do mundo,
possuindo uma capacidade de geração de 21,36 TWh e uma capacidade instalada de 8,7
GW [17]. Em 2022, o Brasil passou a ocupar a 6ª posição, com uma capacidade eólica
de 25,6 GW, representando 13,4% de sua capacidade instalada total [18]. Atualmente, o
Brasil ocupa o quarto lugar como maior gerador de energia eólica, com 72,24 TWh. A
determinação do país em expandir a energia eólica é evidente, com a expansão anual de
energia eólica passando de 2.014 MW/ano em 2016 para aproximadamente 4.100 MW/ano
em 2022 [17,18].

As mudanças expressivas na estrutura da matriz elétrica, como as que estão
ocorrendo no Brasil, especialmente com a crescente participação de fontes intermitentes
como a energia eólica, trazem desafios consideráveis de integração e operação para a gestão
do sistema elétrico, tais como a variabilidade da geração, a necessidade de estabilização
da rede, o armazenamento de energia, a integração com outras fontes, a previsão e
planejamento mais precisos, além de investimentos em infraestrutura de transmissão nos
locais de grande potencial eólico. Essas transformações exigem soluções mais complexas
e uma adaptação contínua para garantir a estabilidade e eficiência da rede. Apesar de
ser uma fonte de energia renovável com baixo carbono, a energia eólica enfrenta desafios
significativos, especialmente em relação à sua integração nas redes elétricas devido à sua
natureza intermitente. Essa intermitência pode causar congestionamentos nas linhas de
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transmissão, que ocorrem quando a geração de energia excede a capacidade de transporte da
rede, ou quando a distribuição da eletricidade entre os centros de consumo não é equilibrada
de forma eficiente, exigindo uma coordenação eficaz entre diversos stakeholders [19].

Para enfrentar esses desafios de forma eficiente, os operadores de rede estão cada
vez mais recorrendo a previsões e análises preditivas. Essas ferramentas permitem decisões
mais precisas sobre a geração de energia e o gerenciamento de armazenamento, ajudando
a equilibrar a oferta e demanda em tempo real. A qualidade dos recursos eólicos, como a
velocidade do vento, é um fator crucial que afeta diretamente o desempenho dos parques
eólicos e, por consequência, a operação da rede elétrica como um todo [20–24].

Com o intuito de superar esses desafios, pesquisadores ao redor do mundo têm
explorado diversas abordagens com o intuito de melhorar a previsão da energia eólica.
Dentre essas metodologias, as Redes Neurais Artificiais (RNA) emergem como uma solução
promissora, uma vez que possuem a capacidade de capturar relações não lineares complexas
e demonstram uma notável adaptabilidade e flexibilidade em relação às variáveis de entrada.
As RNAs são especialmente eficazes em identificar padrões complexos nos dados, o que as
torna uma ferramenta valiosa para prever os regimes do vento [25–28].

No Brasil, o uso de RNAs para previsão de energia eólica tem ganhado relevância,
acompanhando o rápido crescimento do setor eólico e seu papel estratégico na matriz
energética nacional. Com a expansão da capacidade de geração eólica, essas tecnologias
de previsão são essenciais para garantir a eficiência e estabilidade do sistema elétrico
brasileiro [25–28].

Dentre os modelos de RNAs que vêm sendo estudados, os modelos híbridos que
combinam RNAs com outras técnicas de modelagem trazem vantagens ainda maiores em
comparação aos métodos tradicionais. Além de capturar dinâmicas complexas e fornecer
previsões mais precisas, esses modelos têm a capacidade de integrar o melhor de diferentes
abordagens, combinando flexibilidade das RNAs para detectar padrões não lineares com
a precisão de métodos tradicionais. Modelos híbridos como o ARIMA-LSTM, que une
uma rede neural Long Short-Term Memory (LSTM) com um Modelo Autorregressivo
Integrado de Médias Móveis (ARIMA), vem se demonstrando como ferramentas ainda mais
poderosas para análises preditivas. Isso os torna mais eficazes na gestão da variabilidade e
intermitência da geração eólica [29–32].

Além dos modelos híbridos, novas técnicas de ajuste de hiperparâmetros, como a
Otimização Bayesiana de Hiperparâmetros (BHO), e o uso de estruturas mais complexas
baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNAs), como os autocodificadores, têm mostrado
resultados promissores no aumento da precisão de modelos preditivos [33–37].

Por fim, os modelos híbridos, que combinam a flexibilidade das RNAs para captar
padrões não lineares com a precisão de métodos tradicionais, juntamente com técnicas
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avançadas como as mencionadas, podem desempenhar um papel crucial na estabilidade e
eficiência do sistema elétrico. Ao unir essas abordagens, é possível obter previsões mais
confiáveis, tanto a curto quanto a longo prazo, o que contribui significativamente para o
planejamento energético e para a redução das incertezas associadas à intermitência da
geração eólica.

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma ferramenta para prever a geração de
energia elétrica em uma planta eólica, utilizando dados climáticos gerados por modelos
preditivos.

Para alcançar esse objetivo, foram utilizados dados climáticos fornecidos pelo
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) [38] de seis estados brasileiros: Bahia, Ceará,
Piauí, Rio Grande do Norte, Rio Grande do Sul e Santa Catarina, que possuem grande
relevância para a geração de energia eólica no país. Com esses dados, foram implementados
diversos modelos de ajuste de séries temporais, incluindo Long Short-Term Memory
(LSTM) [39], Redes Neurais Convolucionais (CNN) [40], o Modelo Autorregressivo Integrado
de Médias Móveis (ARIMA), além de modelos híbridos como Convolutional Autoencoder
LSTM (CNN-ALSTM) e modelos híbridos em paralelo como CNN-LSTM, ARIMA-LSTM
e CNN-ARIMA para realizar previsões locais desses dados climáticos. Após isso, foi
selecionada a melhor projeção para estimar a geração de uma planta eólica com as
características de uma planta real em operação no ano de 2022, localizada próxima aos
pontos de captação dos dados climáticos escolhidos. Espera-se que os resultados obtidos
melhorem a confiabilidade e a precisão das previsões de energia eólica, contribuindo para
a otimização do uso de energias renováveis no Brasil.

No Capítulo 1 – Introdução, foi fornecida uma visão geral sobre os desafios relacio-
nados ao desenvolvimento e à operação da energia eólica, destacando como a intermitência
das fontes eólicas pode gerar problemas. Também foi explorada a possível solução oferecida
pelo uso de modelos preditivos para mitigar essas questões. Além disso, foram apresentados
os métodos e objetivos deste trabalho, com o intuito de abordar esses desafios e otimizar a
gestão da energia eólica.

No Capítulo 2 – Marco Teórico, serão abordados a história e funcionamento dos
geradores eólicos, além da descrição dos modelos preditivos utilizados neste trabalho, assim
como os métodos empregados no pré-tratamento de dados e as métricas utilizadas para a
avaliação desses modelos.

No Capítulo 3 – Metodologia, será detalhada a metodologia utilizada neste trabalho,
incluindo as etapas de construção do modelo de estimativa de geração de energia para uma
usina e as diferentes abordagens adotadas para estimar o funcionamento de uma usina
real.

No Capítulo 4 – Resultados, serão apresentados, separadamente para cada estado
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estudado, as correlações entre os dados utilizados para treinamento das Redes Neurais
Artificiais (RNAs), assim como as estatísticas gerais dos dados de principal interesse, que
são a direção e a velocidade do vento. Além disso, os resultados das previsões geradas por
cada modelo preditivo serão apresentados por meio de gráficos comparativos e tabelas com
as principais métricas de avaliação. Por fim, será apresentado o resultado da previsão de
geração de energia elétrica de uma usina eólica, comparada com uma usina real.
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2 Marco Teórico

Este capítulo aborda os conceitos relacionados à energia eólica e apresenta os
métodos computacionais aplicados para atingir os objetivos desta dissertação.

2.1 Energia eólica
A energia eólica é uma das formas em que a energia produzida pelo sol se manifesta

no sistema termodinâmico da Terra, sendo esta uma parte importante do maquinário
termodinâmico desse sistema. A energia solar ao adentrar na atmosfera, é absorvida
de forma desigual aquecendo as massas de ar de forma desigual. A desigualdade de
temperatura das massas de ar criam então zonas de pressão que, junto do movimento
da terra, regem a movimentação dessas massas de ar resultando nos ventos de circulação
global [1, 41].

Figura 1 – Hierarquia termodinâmica do planeta terra [1].

Por causa da inclinação do planeta Terra em 23, 5o e dos movimentos de rotação e
translação do planeta, as regiões tropicais e equatoriais possuem uma maior incidência de
radiação solar. Por esse motivo, o ar frio, de mais alta pressão, tende a circular para os
trópicos, de menor pressão, onde é aquecido e posteriormente deslocado em direção aos
pólos. Os movimentos de rotação e translação afetam o funcionamento desse sistema ao
deslocar os pontos de menor incidência de radiação solar ao passar do tempo. A influência
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desses movimentos provoca efeitos sazonais no movimento das massas de ar provocando
mudanças em sua direção e velocidade [41].

Figura 2 – Imagem da movimentação e aquecimento das massas de ar [2].

Outros fatores também influenciam na dinâmica das massas de ar. Efeitos globais
como o ciclo de aquecimento das águas do Pacífico e características locais como altitude e
relevo também influenciam nesse movimento em uma certa escala.

A história da energia eólica tem início especulado a mais de 3000 anos, onde
especulações implicam na presença de mecanismos movidos a energia eólica na Grécia
antiga, Babilônia, Gália antiga e Inglaterra saxônica. Heron de Alexandria se referiu na
Pneumática a um anemurion que seria um cata-vento. No entanto, não existem registros
confiáveis que possam confirmar a existência de um rotor eólico nesses períodos da história
nos permitindo apenas especular sobre os primeiros passos dessa tecnologia [42,43].

Embora dispositivos movidos pelo vento existam há milhares de anos, foi apenas
há poucos séculos que a tecnologia eólica para a geração de trabalho começou a dar seus
primeiros passos concretos. Os primeiros exemplos incluem os moinhos de vento de eixo
vertical, usados nas fronteiras entre a Pérsia e o Afeganistão por volta de 200 a.C. Muito
tempo depois, surgiram os moinhos de vento de eixo horizontal, mais conhecidos, que
apareceram na Holanda e no Mediterrâneo entre os anos 1300 e 1875 d.C [44].

Apesar da longa existência da tecnologia eólica, a geração de energia elétrica por
meio destes dispositivos começou há pouco mais de 120 anos, quando o Prof. James Blyth,
na Escócia, construiu pela primeira vez um moinho de vento para gerar eletricidade em
1887 (Figura 3). Desde então, o esforço para desenvolver a energia eólica tem variado de
acordo com as oscilações nos preços do petróleo, intensificando-se durante os momentos de
crise dessa indústria. A tecnologia da energia eólica foi impulsionada pela primeira vez
durante a crise do petróleo dos anos 1970, mas decaiu logo depois disso [3, 43].
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Figura 3 – Fotografia da primeira turbina eólica construída para geração de energia elétrica
[3].

2.2 Aerogeradores
O princípio fundamental utilizado para o funcionamento de um gerador eólico

consiste na transformação da energia cinética do vento em energia elétrica. A energia
cinética do vento está estritamente ligada à velocidade do ar e à densidade do mesmo. A
Equação 2.1 descreve a energia cinética do ar.

E = 1
2v2M (2.1)

Onde v é a velocidade do vento e M é a massa do ar.

O equipamento construído com o propósito de realizar essa conversão recebe o
nome de Aerogerador e normalmente é composto por duas partes principais: as pás, que
são os componentes responsáveis pela captação da energia motriz disponível nos ventos e
conversão desta para energia mecânica no eixo do gerador, e o gerador, que é o componente
responsável por converter a energia mecânica do eixo de transmissão conectado ao mancal
da ligação com as pás [4, 45,46].

Nos dias de hoje, os geradores de eixo horizontal, Horizontal Axis Wind Turbine
(HAWT) (representados na Figura 4), aqueles no qual o eixo principal é posto no sentido
horizontal de forma paralela ao solo, é o modelo mais utilizados pelos grandes produtores
eólicos. Para aerogeradores a massa do ar depende diretamente do tamanho das pás que
efetivamente limitam a quantidade de ar com a qual a superfície do aerogerador interage.
Sendo assim, para esses objetos a equação de energia fica sendo descrita como na Equação
2.2.

Eaerogerador = 1
2Aρv2Cp (2.2)
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Figura 4 – Fotografia de uma fazenda eólica na Califórnia com aerogeradores HAWT [4].

Onde A é a área correspondente ao círculo de raio igual ao comprimento das pás
do aerogerador, ρ é a densidade do ar e Cp é o coeficiente de potência do aerogerador. O
coeficiente de potência é definido como a razão entre a energia disponível no vento e a
energia efetivamente convertida pelo aerogerador (Equação 2.3). Esse coeficiente quantifica
a fração da energia contida no vento que é convertida em energia útil pelo aerogerador. O
valor teórico máximo de Cp é cerca de 59,3%, conhecido como o limite de Betz.

Cp = Eaerogerador

Evento

(2.3)

2.3 Curva de Potência
Nos geradores atuais, a ação do vento sobre a superfície das pás em movimento e a

atuação dos vários mecanismos de controle que atuam nesses equipamentos geram uma
resultante de força complexa impedindo essa de ser estudada de uma forma estática. O
resultado prático desta ação complexa sobre as pás pode ser quantificado pela energia
gerada pelo gerador. Essa relação é chamada de curva de potência do aerogerador e fica
sendo apresentada como relação entre velocidade do vento e a energia gerada [45]. Uma
imagem representativa da curva de potência de um aerogerador é apresentada na Figura 5.

Essa curva é disponibilizada pelos fabricantes e apresentam três novas grandezas
que são de grande importância para a geração da energia eólica, sendo essas as velocidades
de cut-in, ideal e cut-off . Essas grandezas representam os limites dos diferentes regimes
de geração, sendo a velocidade de cut-in a velocidade mínima para a geração de energia
daquele aerogerador, a ideal representa o início do plateau onde o aerogerador tem seu
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Figura 5 – Curva de potência de um aerogerador [5].

maior desempenho e a velocidade de cut-off representa a velocidade máxima na qual o
aerogerador pode efetivamente atuar sem danificar seus componentes de forma que, caso
seja superada, o rotor é desconectado do gerador, fazendo que as pás girem livremente
sem gerar energia [45,47].

2.4 Perfil logarítmico do vento
O perfil logarítmico do vento é um modelo matemático utilizado para descrever

como a velocidade do vento varia com a mudança de altitude. Esse perfil é comumente
empregado em estudos de energia eólica, engenharia civil e meteorologia para estimar a
velocidade do vento em diferentes alturas. A equação do perfil logarítmico do vento é dada
pela Equação 2.4, onde h representa a altura em que a velocidade do vento é estimada, Vh

é a velocidade do vento na altura h, z é a altura de referência, Vz é a velocidade do vento
na altura z, e z0 é a constante de rugosidade do terreno.

Vh = Vz ·

 ln
(

h
z0

)
ln
(

z
z0

)
 (2.4)

Tabela 1 – Valores típicos do coeficiente de rugosidade z0

Tipo de Superfície z0 (m)
Grandes cidades 2,0 - 3,0
Pastagem curta 0,1
Floresta rala, campo com arbustos 0,25
Área urbana ou floresta densa 1,0 - 2,0

Para a utilização desse modelo, a estimativa do coeficiente de rugosidade para
um local é um objetivo particularmente difícil. Por conta disso, é comum utilizar valores
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tabelados e pequenas correções que correspondam melhor à situação estudada. A Tabela 1
mostra os valores típicos de coeficientes de rugosidade para diferentes tipos de terrenos.

2.5 Interpolação por Splines de ordem superior
A interpolação por splines de ordem superior é um método que utiliza de um spline

de ordem k. O spline é uma função formada por vários polinômios de grau k que são
ajustados em segmentos consecutivos dentro de um intervalo de dados. Esses polinômios se
conectam de maneira que a função spline resultante seja contínua e suas derivadas também
permaneçam contínuas até a ordem k − 1 nos pontos de junção, que são conhecidos como
"knots"ou "nós".

Splines de ordem superior são funções polinomiais que são divididas em partes ao
longo de um intervalo e são utilizadas para criar uma interpolação suave dos dados. Elas
são particularmente úteis quando é necessário obter uma curva que passe por todos os
pontos de forma contínua e bem ajustada. Ao contrário dos polinômios de grau elevado,
que frequentemente podem apresentar oscilações indesejadas, os splines oferecem uma
abordagem mais equilibrada e eficiente para conectar os pontos, resultando em curvas
suaves e precisas.

Para que os polinômios se encaixem de maneira suave entre os diferentes intervalos,
eles precisam atender a algumas condições específicas, como:

1. A função S(x) deve passar por todos os pontos de dados dados (xi, yi).

2. As primeiras, segundas, terceiras, quartas e quintas derivadas do spline de ordem 6
devem ser contínuas em cada nó xi.

3. As condições de extremidade, como valores de derivada nos pontos extremos da
função, devem ser mantidas.

Para splines de grau 5 (ordem 6) cada segmento é um polinômio de grau 5, sendo
a equação final da interpolação a somatória de todos os segmentos:

Si(x) = ai + bi(x − xi) + ci(x − xi)2 + di(x − xi)3 + ei(x − xi)4 + fi(x − xi)5 (2.5)

S(x) =
∑

i

Si(x) (2.6)

O spline de grau 5 possui maior flexibilidade e suavidade do que o cúbico, grau
comumente utilizado para a interpolação de Splines. As condições de continuidade garantem
que a função e suas quatro primeiras derivadas sejam contínuas nos nós.
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2.6 Imputação Múltipla por Equações Encadeadas
Imputação Múltipla por Equações Encadeadas (MICE) é uma técnica estatística

robusta que é amplamente empregada para tratar dados ausentes em conjuntos de dados
multivariados. Diferente das abordagens tradicionais, como a imputação simples, o MICE
gera múltiplos conjuntos de dados imputados, permitindo capturar a incerteza associada
ao processo de imputação.

O método MICE opera por meio de um processo iterativo, no qual as variáveis
com dados ausentes são imputadas uma a uma, com base nas informações das outras
variáveis. Inicialmente, valores são atribuídos aos dados faltantes usando uma imputação
simples, como médias ou medianas. Depois, cada variável com dados ausentes é modelada
condicionalmente às demais variáveis, utilizando modelos preditivos apropriados, como
regressão linear, regressão logística ou outros métodos adequados para o tipo de dado.

Esse processo é repetido em várias iterações, ajustando continuamente os valores
imputados até que os resultados se estabilizem. O MICE geralmente gera entre 5 e 10
conjuntos de dados imputados, o que permite refletir a variabilidade na imputação. Após
a imputação, cada conjunto de dados é analisado individualmente, e os resultados são
combinados utilizando métodos como as regras de Rubin, que consideram a variabilidade
entre as imputações.

O MICE é amplamente utilizado em campos como ciências sociais, medicina e
economia, onde a presença de dados ausentes é comum e pode afetar significativamente
os resultados se não for adequadamente tratado. Em resumo, o MICE é uma ferramenta
poderosa e flexível para imputação de dados ausentes, ajudando a melhorar a precisão das
inferências estatísticas em estudos com dados incompletos.

2.7 Otimização Bayesiana
A otimização bayesiana é um método eficaz para otimizar globalmente funções

objetivas desconhecidas [48–50]. O problema de otimização é expresso como

x⋆ = argmaxx∈DF(x) (2.7)

onde D ⊂ Rd. As avaliações de funções podem ser ruidosas, representadas como
y = F(x) + ε com ε ∼ N(0, σ2).

2.7.1 Processo Gaussiano

O processo gaussiano (GP) [51,52] é comumente usado como o modelo probabilístico
substituto na otimização bayesiana devido à sua flexibilidade na definição de priores para
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funções que variam suavemente. Ele é caracterizado por uma função média, µ(x), e uma
função de covariância, κ(x, x̃). Uma função amostrada de um processo gaussiano é dada
por

F(x) ∼ GP(µ(x), κ(x, x̃)), (2.8)

onde F(x) em qualquer ponto x é uma variável aleatória distribuída gaussiana com
uma média e variância especificadas. A função média anterior em um Processo Gaussiano
pode ser assumida como zero, tornando o GP totalmente definido por sua função de
covariância. Uma função de covariância comumente usada é o kernel exponencial quadrado,
definido como:

κ(x, x̃) = exp
(

− 1
2C

∥x − x̃∥2
)

, (2.9)

aqui, C é o parâmetro de escala de comprimento, crucial para determinar a suavidade
da função subjacente. Embora existam diversas funções de covariância, neste trabalho, o
foco está na função de covariância exponencial quadrática.

Sejam nossas observações da função desconhecida representadas como {x1:p, y1:p},
onde y = F(x) + ε e f ∼ GP(·). O Processo Gaussiano é definido por uma função
de covariância κ(x, x̃). Os valores observados da função y1:p seguem uma distribuição
gaussiana multivariada y1:p ∼ N(0, K), conforme mostrado na Equação 2.10.

K =


κ(x, x1) · · · κ(x, xp)

... . . . ...
κ(x, x1) · · · κ(x, xp)

 (2.10)

onde K é conhecido como a matriz kernel. Para um novo ponto de dados xp+1,
deixe o valor da função ser yp+1. Os valores y1:p e yp+1 juntos seguem uma distribuição
gaussiana conjunta, que pode ser expressa como

y1:p

yp+1

 ∼ N

0,

K κ

κT κ(xp+1, xp+1)

 , (2.11)

com κ = (κ(x1, xp+1), κ(x2, xp+1), , κ(xp, xp+1)). A distribuição preditiva pos-
terior em um novo ponto xp+1 pode ser formulada como P (yp+1|xp+1, x1:p, y1:p) ∼
N(µ(xp+1), σ2(xp+1)) onde a média e a variância posteriores podem ser determinadas
como
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µ(xp+1) = κT (K + σ2I)−1y1:p (2.12)

σ2(xp+1) = κ(xp+1, xp+1) − κT (K + σ2I)−1κ. (2.13)

Devido às suas propriedades, as derivadas parciais de uma GP permanecem gaussia-
nas, pois a diferenciação é uma operação linear. Isso permite a incorporação da derivada da
função objetivo desconhecida aplicando os seguintes critérios para funções de covariância,
como: κ

(
∂

x
(i)
d

f (i), f (j)
)

= ∂
x

(i)
d

κ(f (i), f (j)).

A otimização bayesiana utiliza uma abordagem eficiente usando uma função de
utilidade substituta chamada função de aquisição. Essa função é simples de avaliar e
auxilia na identificação do ótimo da função alvo. Um valor de função de aquisição mais
alto sugere um valor potencial maior da função alvo.

Neste estudo, utilizou-se a função de aquisição EI [53] devido à sua praticidade
e simplicidade, embora a metodologia seja aplicável a qualquer função de aquisição. A
função de aquisição EI identifica pontos que devem melhorar a melhor observação atual.
Supondo que nosso problema de otimização seja argmaxDF(x) e o melhor atual esteja em
x+ = argmaxxi∈DF(xi) , a função de melhoria é definida como:

I(x) = max{0, F(x) − F(x+)}, D ≡ {x1:p, y1:p}. (2.14)

E(I(x)) é dado por

α(x) =

(µ(x) − F(x+))Φ(z) + σ(x)ϕ(z) if σ(x) > 0

0 if σ(x) = 0
(2.15)

com z = (µ(x) − F(x+))/σ(x) e Φ(z), ϕ(z) são a CDF e a PDF para a distribuição
normal padrão.

2.8 Métricas de desempenho e Validação Cruzada
Neste trabalho, foram utilizadas as métricas amplamente reconhecidas MAE, MAPE,

MSE, RMSE e R2 para avaliar o desempenho preditivo dos modelos no conjunto de validação
durante a hiperparametrização, além de apresentar os resultados de precisão no conjunto
de teste.
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Figura 6 – Validação cruzada para séries temporais de velocidade e direção do vento. Os
parâmetros tau e beta são selecionados de forma otimizada durante o processo
de validação cruzada.

MAE =

N∑
i=1

|yi − ŷi|

N
(2.16)

MSE =

N∑
i=1

[yi − ŷi]2

N
(2.17)

RMSE =

√√√√√√
N∑

i=1
[yi − ŷi]2

N
(2.18)

MAPE =

N∑
i=1

|(yi − ŷi)/yi)|

N
× 100% (2.19)

R2 =1 −

n∑
i=1

(yi − ŷi)2

n∑
i=1

(yi − ȳ)2
(2.20)

O conjunto de teste gerado pelo modelo de previsão selecionado tem yi representando
os valores observados e ŷi i denotando os valores previstos. Este estudo realiza validação
cruzada para as séries temporais de velocidade e direção do vento. A construção de
conjuntos de treinamento e validação envolve levar em consideração uma matriz de entrada
X com colunas τ e uma matriz de saída Y com colunas β, conforme mostrado na Figura
6. Em cada dobra, o conjunto de validação é usado para avaliar cada modelo usando a
métrica MSE. O MSE médio obtido nas respectivas dobras de validação é usado como
base para selecionar o melhor modelo.



Capítulo 2. Marco Teórico 34

2.9 Modelos Preditivos
Nesta seção, serão apresentados os modelos preditivos utilizados neste estudo. Todos

os modelos tiveram os hiperparâmetros selecionados por meio da Otimização Bayesiana de
Hiperparâmetros (BHO), associada à validação cruzada descrita na seção 2.8.

2.9.1 ARIMA

O modelo Autorregressivo Integrado de Médias Móveis (ARIMA) usa os períodos
defasados como variáveis independentes para construir uma equação de regressão. Sua
expressão geral é [54]:

(
1 −

p∑
i=1

ϕiL
i

)
(1 − L)dXt =

(
1 +

q∑
i=1

θiL
i

)
εt (2.21)

Em que L é o operador de defasagem, d ∈ Z, d > 0, p e q representam, respectiva-
mente, o período do modelo autorregressivo e o número de termos do modelo de médias
móveis, e d representa a ordem da diferenciação. Cada um desses parâmetros representa o
hiperparâmetro principal de cada um dos componentes do modelo ARIMA sendo a parte
AR associada a p, I associada a d e MA associada a q.

Para a seleção desses hiperparâmetros, utilizou-se o critério de informação de
Akaike (AIC), que é amplamente empregado devido à sua capacidade de balancear o ajuste
do modelo aos dados e a sua complexidade. A minimização do AIC permite identificar
o modelo com o melhor equilíbrio entre precisão e simplicidade, reduzindo o risco de
superajuste. Dessa forma, a combinação de parâmetros p, d e q que apresenta o menor
valor de AIC indica a configuração ideal de hiperparâmetros para o modelo ARIMA. O
AIC é definido pela seguinte expressão:

AIC = 2k − 2 ln(L), (2.22)

onde k é o número de parâmetros estimados no modelo, que inclui os coeficientes
p, d e q do modelo ARIMA. L é o valor da função de verossimilhança máxima do modelo
ajustado aos dados.

Na Equação 2.22, o termo −2 ln(L) mede o ajuste do modelo aos dados, com valores
menores indicando um melhor ajuste, enquanto o termo 2k atua como uma penalidade
pela complexidade do modelo, favorecendo configurações mais simples quando apresentam
ajustes comparáveis. A minimização do AIC identifica a combinação de parâmetros p, d e
q ideal para o modelo, garantindo o melhor equilíbrio entre precisão e simplicidade.
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2.9.2 CNN

As redes neurais convolucionais (CNNs) processam dados de imagem com eficiência
usando uma estrutura de feed-forward profunda que inclui blocos de convolução. As CNNs
podem extrair automaticamente recursos de dados brutos, tornando-os aplicáveis à previsão
de séries temporais, tratando sequências como imagens unidimensionais. Eles oferecem as
vantagens dos perceptrons multicamadas, como suporte a entradas e saídas multivariadas
e aprendizagem de relações complexas, sem exigir aprendizagem direta de observações
defasadas, mas em vez disso concentrando-se em representações relevantes de grandes
sequências de entrada [55–58].

Uma CNN 1D típica, como demonstrado na Figura 7, consiste em três camadas
principais: camadas convolucionais 1D, camadas de pooling e camadas totalmente conec-
tadas. Além disso, dois parâmetros cruciais são a camada de abandono e a função de
ativação.

Figura 7 – Arquitetura da rede neural CNN para previsão de velocidade e direção do
vento.

Uma camada convolucional unidimensional é usada para identificar características
em um vetor. O vetor de entrada x[p], i = 0, 1, . . . , N − 1, é alimentado na camada inicial
da CNN. Esta camada emprega vários parâmetros:

• Filters e Kernels: Eles produzem mapas de recursos aplicando convoluções aos dados
de entrada. A eficácia da detecção de recursos depende do número e tamanho dos
kernels. Denotando o kernel de convolução de tamanho s como κ[p], a saída de
convolução resultante C[p] pode ser calculada como

C[p] = x[p] ⊛ κ[p] =
s−1∑
j=0

κ[q]x[p − q] (2.23)
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onde ⊛ representa a operação de convolução e p = 0, 1, 2, . . . , N − 1,. Geralmente,
os recursos convolvidos na saída da lésima camada podem ser expressos como
Cl

k = σ
(
bl

k +∑
m Cl−1

m κl
km

)
. Cl

k representa o késimo recurso na lésima camada, Cl−1
m

denota o mésimo recurso na (l − 1)ésima camada, κl
km é o kernel que conecta o

késimo recurso ao mésimo recurso, bl
m é o viés para esses recursos, e σ é a função de

ativação [59].

• Função de ativação: um parâmetro crucial no modelo CNN, a função de ativação
ajuda a aprender e aproximar relacionamentos contínuos e complexos entre variáveis
de rede. Funções de ativação comuns incluem RELU, softmax e sigmoid.

• Stride: O valor stride determina o movimento do kernel através dos dados de entrada.
O passo mais típico é 1, indicando que o kernel muda uma coluna de dados de
entrada a cada etapa.

• Pooling Layer: Normalmente posicionada após uma camada convolucional, a camada
de pooling visa reduzir o tamanho do mapa de características, diminuindo assim os
custos computacionais. Existem várias operações de pooling, como pool máximo,
pool médio e pool de soma. Este trabalho utiliza pooling máximo 1D, que envolve
deslizar um tamanho de pool especificado e passar sobre a entrada e selecionar o
valor máximo de cada região, Cl

h = maxe∈ mathcalPh
Cl−1

e onde Ph representa a região
de pooling com índice h.

• Camada nivelada e camada eliminada: A camada nivelada converte os dados de entrada
em um vetor unidimensional para a camada totalmente conectada (densa). Para
evitar o overfitting, que pode ocorrer quando todos os recursos se conectam à camada
de nivelamento, uma camada de eliminação é adicionada. Essa camada elimina
aleatoriamente alguns neurônios durante o treinamento, reduzindo assim o tamanho
e a complexidade do modelo.

• Camada densa totalmente conectada: A saída achatada é alimentada na camada densa
totalmente conectada, que gera a saída final. Uma função de ativação, como a função
RELU descrita anteriormente, é um de seus parâmetros principais.

2.9.3 LSTM

A Long Short-Term Memory (LSTM) é um tipo de rede neural recorrente que
permite à rede manter dependências de dados de longo prazo em vários intervalos de
tempo. Um esquema de sua arquitetura pode ser visto na Figura 8. Uma células LSTM
consiste em uma cadeia de módulos de rede neural repetidos, cada um contendo três
portas de controle: a porta de esquecimento, a porta de entrada e a porta de saída. Cada
porta compreende uma camada de rede neural sigmóide e uma operação de multiplicação
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pontual. As camadas sigmóides produzem números entre 0 e 1, indicando a proporção de
informações de entrada que devem ser transmitidas. Para dados de série temporal, o LSTM
processa uma sequência de vetores de entrada x = {x1, x2, . . . , xj, . . . }, onde xt ∈ Rm

representa um vetor m-dimensional de leituras para variáveis m em tempo t. Várias dessas
séries temporais podem ser geradas abrindo uma janela para uma série temporal maior.
Embora o LSTM possa lidar com qualquer dado de série temporal, seu desempenho pode
variar dependendo da entrada.

Figura 8 – Arquitetura da rede neural LSTM para previsão de velocidade e direção do
vento.

Com as novas informações xt no estado t, o módulo LSTM opera da seguinte forma:
Primeiro, ele determina quais informações antigas serão descartadas, gerando um número
dentro do intervalo [0,1], denotado como

ft = σ1(Wf [ht−1, xt] + bf ), (2.24)

onde ht é a saída no estado t − 1 e Wf , bf são as matrizes de peso e viés da porta
de esquecimento. Então, xt é processado antes de ser armazenado no estado da célula. O
valor it é determinado na porta de entrada, junto com um vetor de valores candidatos C̃t

gerado por uma camada tanh, para atualizar o novo estado da célula Ct

it = σ2(Wi[ht−1, xt] + bi) (2.25)

C̃t = tanh(Wc[ht−1, xt] + bc) (2.26)

Ct = ft ⊗ Ct−1 + it ⊗ C̃t, (2.27)

aqui (i,i ), (b,c ) são as matrizes de peso e vieses da porta de entrada e do estado da
célula de memória, respectivamente. Finalmente, a porta de saída, que é definida por
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ot = σ3(Wo[ht−1, xt] + bo) (2.28)

ht = ot ⊗ tanh(Ct), (2.29)

onde Wo e bo são a matriz de peso e polarização da porta de saída, determina uma
parte do estado da célula que é gerada. O estado da célula viaja verticalmente por toda a
cadeia, preservando internamente as informações sequenciais e permitindo que o LSTM
detenha o conhecimento das etapas de tempo subsequentes. [60–64].

2.9.4 Autocodificador LSTM

O padrão ótimo de codificação-decodificação dos dados é aprendido por um auto-
codificador, que é uma rede neural não supervisionada. Em geral, ele tem uma camada de
entrada, uma camada de saída, uma rede neural codificadora, uma rede neural decodifica-
dora e um espaço latente. Os dados de entrada são compactados pelo codificador no espaço
latente, e o decodificador os reconstrói depois. O peso da rede é atualizado comparando a
saída reconstruída com os dados iniciais e retropropagando quaisquer erros. O codificador
compacta x em uma representação codificada quando recebe uma entrada y = E(x) ∈ Rn.
O decodificador então reconstrói essa representação para produzir a saída x̃ = D(y) ∈ Rm.
A figura 9 ilustra uma rede de autocodificadores LSTM. O autocodificador é treinado para
minimizar o erro de reconstrução

L = 1
2∥x − x̃∥2 (2.30)

Figura 9 – Ilustração da arquitetura do Autoencoder LSTM usada para previsão de velo-
cidade e direção do vento.

O autocodificador é feito para mais do que apenas replicar entrada para saída. Ao
restringir o espaço latente a um tamanho menor que a entrada n < m, o autocodificador
é forçado a captar os recursos de dados mais cruciais. A dimensão de dados é reduzida
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enquanto as informações essenciais da estrutura de dados são mantidas. Houve diferentes
propostas para autocodificadores, incluindo autocodificadores vanilla, convolucionais,
regularizados e LSTM. No autocodificador LSTM, as redes LSTM são empregadas tanto
no codificador quanto no decodificador. O potencial do LSTM para aprender padrões
em sequências longas o torna adequado para tarefas como previsão de séries temporais e
detecção de anomalias [65–67].

2.9.5 CNN-ALSTM

Um modelo Convolutional Autoencoder LSTM (CNN-ALSTM) é um modelo
híbrido que mistura uma Rede Neural Convolucional com um autocodificador LSTM para
combinar as vantagens do CNN e do autocodificador LSTM na extração de recursos e
capacidade de aprendizado de padrões em dados de sequência longa. Nesses modelos, as
camadas de rede CNN extraem recursos espaciais importantes da janela de série temporal e,
em seguida, as camadas LSTM aprendem o gradiente da série temporal e as dependências
de longo alcance. A estrutura do modelo de autocodificador CNN-LSTM proposto consiste
em uma camada de entrada, camadas CNN, camada de agrupamento máximo, camada de
codificador LSTM, camada de decodificador LSTM e camada de saída. A figura 10 mostra
o esquema do autocodificador convolucional LSTM [32,68–71].

Figura 10 – Arquitetura proposta do CNN-ALSTM para previsão de velocidade e direção
do vento.

2.9.6 Modelos Acoplados por Regressão Linear Multivariada

Os modelos acoplados por regressão linear multivariada, assim como outros modelos
categorizados como modelos em paralelo, acoplam modelos preditivos diferentes por meio
de pesos dados aos mesmos. Tais modelos paralelos geralmente usam o método da média
ponderada igual, o método da média ponderada da variância do erro e o método recíproco
do erro relativo para paralelizar os modelos [29,30]. Neste trabalho, optou-se por utilizar os
coeficientes de regressão como pesos para acoplar os modelos preditivos, uma vez que essa
abordagem se mostrou satisfatória para a previsão de séries temporais complexas, como



Capítulo 2. Marco Teórico 40

a curva de contaminação da COVID-19 [29]. A equações que descrevem nosso modelos
acoplados ficam sendo então:

y = β0 + β1xmodelo1 + β2xmodelo2 (2.31)

onde y representa o valor real da curva, β0 é uma constante de correção, β1 é o
peso associado aos valores previstos pelo primeiro modelo, chamados de xmodelo1 , e β2 é o
peso associado aos valores previstos segundo modelo, chamados de xmodelo1 .

Os modelos que serão acoplados por esse método e suas equações gerais ficam
descritos nas Equações 2.32, 2.33 e 2.34.

1. ARIMA-LSTM:
yarima−lstm = β0 + β1xarima + β2xlstm (2.32)

2. ARIMA-CNN:
yarima−cnn = β0 + β1xarima + β2xcnn (2.33)

3. CNN-LSTM:
ycnn−lstm = β0 + β1xcnn + β2xlstm (2.34)
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3 Metodologia

Neste capítulo é apresentada a metodologia utilizada para estimar a produção de
energia eólica em uma usina real. A metodologia consistiu em seis passos principais: o
estudo dos dados de cada localidade, a hiperparametrização e o treinamento dos modelos
de Redes Neurais Artificiais (RNAs), a modelagem da curva de potência do aerogerador, a
estimativa dos dados climáticos, a estimativa da curva de potência dos aerogeradores e a
construção do modelo de usina. O fluxograma da Figura 11 ilustra o processo de estimativa
de energia eólica realizado neste trabalho.

Figura 11 – Fluxograma das etapas para estimação da produção energética de uma usina.

Na realização deste trabalho, foram utilizados os dados climáticos para os estados
da Bahia, Ceará, Piauí, Rio Grande do Norte, Santa Catarina e Rio Grande do Sul. Para
cada estado, foi realizada uma análise dos dados fornecidos, com o objetivo de elucidar
a dinâmica temporal desses conjuntos e a interdependência entre as variáveis. Após essa
análise, o modelo ARIMA e os modelos de redes neurais artificiais, incluindo as arquiteturas
CNN, LSTM e CNN-ALSTM, foram formulados e treinados utilizando os dados completos
da série temporal.

Com os modelos treinados, seus resultados foram aplicados na base de dados
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de treinamento para gerar modelos baseados em regressão linear multivariada, como os
modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN e CNN-LSTM. Todos os modelos de redes neurais
artificiais tiveram os hiperparâmetros selecionados pelo método BHO. Após a fase de
treinamento, previsões para o ano subsequente ao período de treinamento foram geradas,
e esses resultados foram comparados com a base de dados de teste, composta pelos dados
reais de 2022, utilizando as métricas de avaliação MAPE, MAE, MSE, RMSE e R2.

Após a avaliação desses modelos, o melhor entre eles foi selecionado para ser
aplicado ao modelo de usina. Os dados gerados para a usina foram comparados com os
dados reais de uma planta instalada nas proximidades do ponto de captação dos dados
climáticos locais.

3.1 Dados Climáticos
Os dados meteorológicos utilizados neste estudo foram fornecidos pelo INMET.

Para selecionar os pontos de captação utilizados neste trabalho, foi realizada uma busca
pelos pontos mais próximos a usinas reais e que possuíssem uma menor quantidade de
dados faltantes. Os dados de treinamento selecionados foram coletados entre os anos de
2011 e 2021, com intervalo horário de dados históricos. Dentre os dados selecionados para
compor os conjuntos de treinamento para cada estado o percentual de dados faltantes foi
próximo a 10%. Dentre todos os dados fornecidos, doze tipos de dados foram selecionados
para serem parâmetros utilizados na análise exploratória inicial. Ao analisar a correlação
entre as variáveis, observou-se que a direção do vento possuía uma relação baixa com as
outras variáveis utilizadas. Para aumentar o suporte dessa variável, foram introduzidos
outros cinco parâmetros que por definição estariam relacionados diretamente com a direção
do vento: a projeção da direção do vento nos dois primeiros quadrantes, seu seno, o cosseno,
o seno da direção horária do vento e o cosseno da direção horária do vento. Esse passo
foi feito para assegurar que as variáveis de interesse tivessem suporte o suficiente para
justificar a abordagem multivariada adotada pelos modelos de RNAs. Todos os tipos de
dados utilizados para a construção dos modelos de redes neurais, suas unidades de medida
e nomenclatura estão descritos na Tabela 2.

Dos dados utilizados, apenas dois sofreram alterações de formato: a data e hora
foi transformada do formato "dd-mm-aa hh:mm:ss" para segundos, e a direção horária dos
ventos foi transformada de graus para radianos.

Com o conjunto de dados devidamente estruturado, foi aplicado o método de
Imputação Múltipla por Equações Encadeadas (MICE) para preencher os valores ausentes,
e em seguida, realizou-se a análise exploratória da base de dados selecionada. Para cada
estado, foi construída uma matriz que associa cada linha dos dados de teste às 23 linhas
anteriores, resultando em matrizes de input com dimensões de (96310, 24, 18). Nessas
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Tabela 2 – Nomenclatura associada a cada variável física explicando a velocidade e direção
do vento como alvos.

Dados e Nomeclaturas
Prâmetros Nomeclaturas

Vento, direção horária (rad) WIND_DIR_HOUR
Vento, velocidade (m/s) WIND_HOUR_SPD

Vento, velocidade máxima na hora anterior (m/s) WIND_MAX_SPD
Humidade relativa horária (%) UMT_HOUR

Humidade relativa máxima na hora anterior (%) UMT_MAX
Humidade relativa mínima na hora anterior (%) UMT_MIN

Temperatura máxima na hora anterior (◦C) TEMP_MAX
Temperatura horária (◦C) TEMP_HOUR

Temperatura mínima na hora anterior (◦C) TEMP_MIN_PREV
Pressão atmosférica máxima na hora anterior (mB) PRESS_MAX

Pressão atmosférica horária (mB) PRESS_HOUR
Pressão atmosférica mínima na hora anterior (mB) PRESS_MIN

Data e Hora (seg) DATETIME
Seno da direção horária do vento (sin(x)) WIND_DIR_SIN

Cosseno da direção horária do vento (cos(x)) WIND_DIR_COS
Seno da projeção da direção horária do vento (cos(x)) WIND_DIR_PROJ_COS

Cosseno da projeção da direção horária do vento
(cos(x))

WIND_DIR_PROJ_COS

Projeção da direção horária do vento (rad) WIND_DIR_PROJ_COS

matrizes, 96310 representa o número de observações usadas para o treinamento dos modelos,
24 é o número de horas anteriores consideradas para cada entrada, e 18 corresponde ao
número de variáveis climáticas distintas utilizadas. Esses dados foram utilizados para
treinar os modelos CNN, LSTM e CNN-ALSTM.

3.2 Métodos de análise do conjunto de dados
Para entender melhor os conjuntos de dados utilizados neste trabalho, foram

realizados uma série de testes, medidas e aplicações de modelos estatísticos univariados e
multivariados com o objetivo de compreender o comportamento das variáveis de interesse e
suas relações com os outros dados utilizados no treinamento dos modelos de redes neurais
artificiais (RNAs). Nesta seção, serão descritos todos os procedimentos e ferramentas
utilizados para o entendimento do conjunto de dados empregado no treinamento e teste
dos modelos apresentados neste estudo.

3.2.1 Matriz de correlações amostrais

A matriz de correlações amostrais é o nome dado à matriz de covariâncias amostrais
quando se utilizam variáveis padronizadas. Essa medida descritiva tem como objetivo
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principal explicar a estrutura de associação linear entre as variáveis de um conjunto
de dados. Para construir a matriz de correlações amostrais, é necessário primeiramente
padronizar as variáveis do conjunto de dados, subtraindo a média de cada observação e
dividindo o resultado pelo desvio padrão. A Equação 3.1 representa o vetor de variáveis
padronizadas relativo a um conjunto de amostras X

Xp = X − µ

σ
(3.1)

onde Xp, µ e σ são respectivamente a padronização, a média e o desvio padrão do
conjunto de variáveis X. A matriz de covariâncias amostrais de um conjunto de variáveis
X pode ser descrita genericamente pela equação:

S =
n∑

i=1

(Xi − µ)(Xi − µ)⊤

n
(3.2)

onde Xi é um conjunto de amostras, µ é o vetor de médias (Xi −µ)⊤ é a transposta
de (Xi − µ) e n é o número de observações. A partir dessas duas equações pode-se definir
a matriz de correlações amostrais R de um conjunto de variáveis X em função da matriz
de covariâncias amostrais como sendo:

V = diag
{
S2

1 , ..., S2
n

}
(3.3)

R = (V 1
2 )−1S(V 1

2 )−1 (3.4)

Os valores apresentados na matriz de correlações amostrais estão contidos no
intervalo de [−1, 1] onde 1 implica que duas variáveis possuem mesma direção e sentido
e −1 implica que duas variáveis possuem mesma direção e sentidos inversos. Para o
entendimento dos valores mostrados por essa medida, entende-se que correlações de
módulo inferior a 0, 5 como sendo correlações fracas, indicando que para valores acima
disso consideramos correlações relevantes. Assim, correlações com módulo entre 0, 5 e 0, 7
podem ser classificadas como moderadas, enquanto correlações acima de 0, 7 sugerem uma
forte associação entre as variáveis. É importante ressaltar que uma correlação forte não
implica necessariamente causalidade.

3.2.2 Análise de Fatores

A análise de fatores é um método estatístico que tem como objetivo descrever a
estrutura de dependência de um conjunto de variáveis por meio da identificação de variáveis
latentes, chamadas de fatores, que carregam aspectos comuns das variáveis originais do
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conjunto de dados. Nesse contexto, para cada variável linearmente independente, é neces-
sário introduzir uma variável latente. Essa variável latente "carrega"todas as informações
da variável original, uma vez que ela é a única que contém essas informações específicas.
Assim, a variável latente serve para representar a parte única e independente da variável
original no modelo.

Neste trabalho a análise de fatores foi utilizada de forma exploratória, propondo sete
variáveis latentes para verificar a redundância de informações carregadas pelas variáveis do
conjunto de dados. Esses resultados ficarão dispostos em tabelas ilustrativas que mostrarão,
para cada fator, a variância proporcional, ou variância do conjunto de dados descrita
por esse fator, e a variância acumulada, ou variância descrita por esse fator somado aos
fatores anteriores. A variância acumulada do sétimo fator mostrará então a razão da
variância do conjunto de dados original que é descrita com os sete fatores.

Para confirmar que a análise de fatores pode ser bem aplicada a um conjunto
de dados é necessário efetuar testes que validem essa possibilidade. Para confirmar a
aplicabilidade da análise de fatores foram utilizados o método de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO) e o teste de esfericidade de Bartlett.

3.2.2.1 Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

A medida de adequação de Kaiser-Meyer-Olkin é apresentada por meio do cálculo
do coeficiente KMO. A Equação 3.5 que descreve esse coeficiente como:

KMO =
∑∑

r2
ij∑∑

r2
ij +∑∑

p2
ij

(3.5)

onde rij e pij são respectivamente o coeficiente de correlação e o coeficiente de
correlação parcial entre as variáveis i e j. O elemento pij é descrito por:

pij = −rij|rest√
rii|rest · rjj|rest

(3.6)

onde rij|rest, rii|rest e rjj|rest são respectivamente o coeficiente de correlação ajustado
pelo efeito das outras variáveis e os coeficientes de autocorrelação entre as variáveis i e j.

Para a interpretação dos valores encontrados para o coeficiente KMO segue a tabela
3.

3.2.2.2 Teste de esfericidade de Bartlett

A condição necessária para que uma análise de fatores produza resultados acei-
táveis é a existência de correlações não nulas entre as variáveis analisadas. O teste de
esfericidade de Bartlett, então, verifica a existência dessas correlações avaliando se a matriz
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Tabela 3 – Valores de referência para o coeficiente KMO.

KMO Interpretação
0,90 - 1,00 Excelente
0,80 - 0,90 Ótimo
0,70 - 0,80 Bom
0,60 - 0,70 Regular
0,50 - 0,60 Ruim
0,00 - 0,50 Insuficiente

de correlações de um conjunto de dados é próxima o suficiente de uma matriz identidade.
Nesse teste, iremos avaliar as seguintes hipóteses:

• Hipótese Nula (H0): A matriz de correlações é próxima o suficiente da matriz
identidade. As variáveis são esféricas, ou seja, não relacionadas.

• Hipótese Alternativa (Ha): As variáveis não são esféricas ou seja, relacionadas.

Para rejeitar H0 é necessário um valor de pvalue menor ou igual a 0,05. Esse valor
de pvalue sugere que há correlações significativas entre as variáveis analisadas. Portanto, as
variáveis não são esféricas, e a análise fatorial é apropriada.

3.2.3 Kurtosis

A curtose (ou kurtosis) é uma medida estatística que descreve as características
das caudas de uma distribuição de probabilidade, em comparação a uma distribuição
normal. Ela indica o quão "pontuda"ou "achatada"é a distribuição, bem como o grau
de concentração de valores extremos nas caudas. Normalmente utiliza-se os valores da
chamada "curtose excessiva"(Kexcess) para categorizar os três diferentes tipos de curtose
que existem. Os tipos de curtose relacionados aos possíveis valores utilizados neste trabalho
são:

• Leptocúrtica Kexcess > 0: São as curtoses que possuem caudas mais longas e pontas
mais acentuadas do que uma distribuição normal. Isso indica uma maior concentração
de dados em torno da média e uma maior incidência de valores extremos (outliers)
nas caudas. Esses dados tendem a ter uma distribuição mais "pontuda".

• Mesocúrtica Kexcess = 0: Representa a curtose de uma distribuição normal. Nessa
distribuição, as caudas e a pontuação são moderadas, sem uma quantidade excessiva
de valores extremos. Esse tipo de distribuição é o ponto de referência para a análise
de curtose.
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• Platicúrtica Kexcess < 0: Essas curtoses têm caudas mais curtas e uma distribuição
mais achatada em relação à normal. Há menos concentração de valores em torno da
média, e a distribuição tende a ser mais uniforme, com menor incidência de outliers.

Além do valor da curtose, também é discutido o teste de curtose (kurtosistest).
Este teste estatístico é utilizado para determinar se a curtose de uma distribuição de
dados é significativamente diferente da curtose de uma distribuição normal. Em outras
palavras, ele auxilia na compreensão sobre se a forma das caudas da distribuição analisada
é semelhante ou não à de uma distribuição normal. Como resultado deste teste, caso o
pvalue seja menor ou igual a 0, 05, rejeita-se a hipótese nula, indicando que a distribuição
possui caudas não normais.

3.2.4 Skewness

A medida da assimetria (ou skewness) é uma medida estatística que descreve o
grau de assimetria de uma distribuição de dados em relação à sua média. Em termos
simples, ela indica se os dados estão distribuídos de forma equilibrada em torno da média
ou se há uma tendência de concentração em uma das extremidades. A interpretação dos
valores de skewness é a seguinte:

• Skewness < 0: A maioria dos dados está concentrada à direita da média, com uma
cauda mais longa à esquerda, ou seja, há alguns valores extremos abaixo da média.

• Skewness = 0: Os dados estão igualmente distribuídos em ambos os lados da média,
indicando uma distribuição simétrica.

• Skewness > 0: A maior parte dos dados está concentrada à esquerda da média,
com uma cauda mais longa à direita, ou seja, alguns valores extremos estão acima
da média.

O teste de assimetria é utilizado para avaliar se a distribuição dos dados é signifi-
cativamente simétrica ou assimétrica. Ele testa se o valor de skewness é significativamente
diferente de zero. A hipótese nula (H0) do teste afirma que a distribuição dos dados é
simétrica (Skewness = 0). A interpretação dos resultados para diferentes valores do pvalue

é:

• pvalue > 0, 05: Não há evidências suficientes para rejeitar a hipótese nula, o que
significa que a distribuição pode ser considerada simétrica em relação à média.

• pvalue ≤ 0, 05: Há evidências suficientes para rejeitar a hipótese nula, indicando que
a distribuição dos dados é assimétrica e a assimetria é estatisticamente significativa.
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3.2.5 Jarque-Bera

O teste de Jarque-Bera é um teste estatístico utilizado para verificar se uma amostra
de dados segue uma distribuição normal, com base nas medidas de assimetria (skewness) e
curtose (kurtosis). A hipótese nula H0 desse teste supõe a normalidade da distribuição
dos dados. Sendo assim, a interpretação do resultado em relação ao valor de pvalue é:

• p − value > 0, 05: Indica que os dados não apresentam desvio significativo da
normalidade.

• p − value ≤ 0, 05: Os dados são significativamente assimétricos e/ou possuem uma
curtose diferente da esperada em uma distribuição normal.

3.2.6 Dickey-Fuller

O teste de Dickey-Fuller (adfuller) é um teste estatístico usado para verificar se uma
série temporal contém uma raiz unitária, ou seja, se a série é não estacionária. Em uma série
estacionária, a média, variância e autocorrelação dessa série temporal são constantes ao
longo do tempo. Isso facilita a identificação de padrões e a criação de previsões confiáveis, já
que o comportamento da série no futuro pode ser inferido com base em seu comportamento
no passado. Esse teste verifica se a média, a variância e a autocovariância da série mudam
ao longo do tempo e sua hipótese nula H0 é que a série temporal tem uma raiz unitária,
sendo essa a condição de estacionaridade. A interpretação do teste de Dickey-Fuller com
relação ao pvalue é dada por:

• p − value > 0, 05: A série temporal contém uma raiz unitária e não é estacionária.

• p − value ≤ 0, 05: A série temporal não contém uma raiz unitária e é estacionária.

3.2.7 Outras Métricas

Além dos métodos e métricas introduzidos nessa seção também foram utilizadas as
seguintes métricas para entender o comportamento dos conjuntos de dados:

• µ: Média das ocorrências de uma dada variável.

• σ: Desvio padrão de uma dada variável.

• N : Número de observações de uma dada variável.

• Q1: Primeiro quartil , também chamado de quartil inferior, é o valor que separa os
25% menores dados do restante.

• Q2: Segundo quartil, é o valor que separa os 50% menores dados do restante.
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• Q3: Terceiro quartil, é o valor que separa os 75% menores dados do restante.

Embora os valores apresentados nesta subseção não sejam analisados em profundi-
dade posteriormente, eles são fundamentais para uma compreensão mais completa dos
dados e serão incluídos nas mesmas tabelas que os demais testes e métricas.

3.3 Previsão dos dados climáticos e seleção do modelo preditivo
Para a previsão dos dados de direção e velocidade do vento, foram utilizados os

modelos ARIMA, LSTM, CNN e CNN-ALTSM previamente treinados. Esses modelos
geraram dados horários para o intervalo de 1 ano além dos dados de treinamento. Para os
modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN e CNN-LSTM, a equação gerada pela regressão
linear multivariada de cada um de seus componentes foi empregada para combinar os
valores das previsões realizadas pelos modelos ARIMA, CNN e LSTM.

Os dados gerados por cada modelo preditivo foram comparados com os valores
reais para o ano de 2022 utilizando as métricas R2, MAPE, MAE, MSE e RMSE. O
modelo selecionado foi aquele que apresentou o melhor desempenho geral nas métricas de
avaliação.

3.4 Modelo de usina
Nesta seção é detalhado o processo de criação do modelo de usina. Os dados

utilizados para a construção do modelo incluem informações dos aerogeradores da usina, a
altitude da instalação e a quantidade de aerogeradores de cada modelo.

3.4.1 Estimativa da Curva de Potência para cada aerogerador

A curva de potência foi estimada utilizando os dados reais de cada modelo de
aerogerador utilizado na usina de referência. Para isso, realizamos a interpolação de splines
de ordem superior de grau 5 nos dados da curva de potência dos aerogeradores providos
pelo fabricante. Além disso, para cada aerogerador, utilizamos os valores das velocidades
de cut-in, ideal, e cut-off para limitar a aproximação às condições de contorno dos
aerogeradores. A equação para cada aerogerador é descrita na Equação 3.7.

E(x) =



0, se x ≤ vcut-in

S(x), se vcut-in < x < videal

Enominal, se videal ≤ x < vcut-off

0, se x ≥ vcut-off

(3.7)
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Onde E(x) é a potência estimada do aerogerador, S(x) é a equação de interpolação
de splines de ordem superior, Enominal é a potência nominal do aerogerador e vcut-in, videal

e vcut-off são respectivamente as velocidades de cut-in, ideal, e cut-off para o aerogerador.

3.4.2 Potência estimada da usina

Para estimar a potência total da usina, multiplicaram-se as equações de cada tipo
de aerogerador pelo número de aerogeradores de cada modelo na usina de referência. Dessa
forma, a equação da energia estimada para a usina é descrita pela Equação 3.8.

Etotal(x) =
∑

i

Ni · Ei(x) (3.8)

Onde x é a velocidade do vento, Etotal é a estimativa de geração da usina e Ni e Ei

são, respectivamente, a quantidade e a energia estimada para o aerogerador de tipo i.

Como o ponto de captação dos dados climáticos não coincide com a localização da
usina, é necessário estimar o valor da velocidade do vento. Para isso, utilizou-se a equação
do perfil logarítmico da velocidade do vento, levando em consideração os dados de altitude
do ponto de captação, a altitude da usina e a altura da torre do aerogerador. Dessa forma,
a equação de potência da usina se torna:

Etotal(x) =
∑

i

Ni · Ei(V (x, hi)) (3.9)

V (x, hi) = Vz ·

 ln
(

hi+h
z0

)
ln
(

z
z0

)
 (3.10)

onde hi é a altura da torre do aerogerador i, h é a altitude da usina, z é a altitude
do ponto de captação, Vz é a velocidade do vento prevista para o ponto de captação e z0 é
a constante de rugosidade do terreno.

Como a curva de potência é altamente sensível à velocidade efetiva do vento, foram
adotadas duas abordagens distintas para a estimativa. Na primeira abordagem, utilizou-se
a equação descrita anteriormente para calcular um intervalo de produção possível, limitado
superiormente pela curva de potência Eu(x) e inferiormente por El(x), onde essas curvas
são descritas pelas Equações 3.11 e 3.12.

Eu(x) = ku ·
∑

i

Ni · Ei(V (x, hi)) (3.11)

El(x) = kl ·
∑

i

Ni · Ei(V (x, hi)) (3.12)
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Nessa Equações 3.11 e 3.12 ku e kl são constantes contidas no intervalo [0, 1] com
ku > kl. Os resultados dessa abordagem serão apresentados por meio da contagem da
potência real da usina não contidos nesse intervalo, assim como sua representatividade na
amostra total.

Na segunda abordagem, utilizou-se a direção do vento estimada pelo modelo
preditivo para calcular a velocidade efetiva normal da superfície das pás eólicas. Foi
realizada uma regressão com os valores estimados por Etotal(x), juntamente com os dados
reais de velocidade e direção do vento, para ajustar os valores reais de produção da usina
no ano de 2021. A equação utilizada para a regressão foi:

Etotal(x, θ) =
∑

i

Ni · Ei(V (x, hi, θ)) (3.13)

V (x, hi, θ) = Vz · cos(θ − α) ·

 ln
(

hi+h
z0

)
ln
(

z
z0

)
 (3.14)

onde θ foi a direção do vento estimada para o modelo preditivo e alpha o ângulo
da superfície dos aerogeradores.

Após isso, a equação mencionada foi utilizada juntamente com o valor de α calculado
para estimar a potência da usina com os dados de velocidade e direção do vento previstos
pelo modelo de RNA para o ano de 2022. Para avaliar essa estimativa, foram empregadas
como principais métricas de erro o MAPE e o MAE.

No próximo capítulo, serão apresentados todos os resultados obtidos para a análise
dos dados climáticos de cada estado, de todos os modelos preditivos utilizados e para as
duas abordagens da estimativa de produção pelo modelo de usina. Para esta última, será
analisada a efetividade da aproximação para os intervalos de 1 dia, 7 dias, 14 dias e 30
dias.

3.5 Aplicação computacional
Nessa seção serão apresentadas as ferramentas computacionais utilizadas para

a aplicação de todos os métodos descritos na metodologia. Todas as implementações
realizadas neste trabalho utilizaram como base a linguagem de programação Python em
sua versão 3.10.

3.5.1 Análise exploratória dos dados

Na análise exploratória foram utilizadas as bibliotecas statsmodels, sklearn,
factor_analyzer e scipy. Com essas ferramentas foi possível realizar a montagem da
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matriz de correlações, análise fatorial, o cálculo do KMO e todos os testes e métricas
estatísticos apresentados nesta seção. Além disso, também foi utilizada a biblioteca
matplotlib para a construção do gráfico da matriz de correlações e da separação de
componentes das séries temporais de cada estado.

3.5.2 Tratamento de dados

Na etapa de tratamento de dados foi onde ocorreu a formatação dos conjuntos de
dados de treino e teste, assim como a conversão de unidades de medida, criação de novas
colunas e imputação de variáveis faltantes. Para realizar esses processos foram utilizadas
as bibliotecas numpy, pandas e statsmodels a qual possui o módulo MICEData com
o qual foi realizada a imputação.

3.5.3 Otimização de hiperparâmetros e treinamento de modelos preditivos

A otimização dos hiperparâmetros foi realizada de maneira distinta para as RNAs
e o modelo ARIMA. Para os modelos baseados em RNAs, utilizou-se o método Baye-
sianOptimization da biblioteca keras_tuner. Esse método requer a configuração de
um hypermodel, que deve herdar da classe HyperModel. Nesse hypermodel, são defini-
dos os hiperparâmetros a serem otimizados durante o processo de otimização bayesiana,
assim como a rotina de validação cruzada, que serve de base para a otimização. Para o
treinamento das RNAs as bibliotecas utilizadas foram keras e tensorflow.

Para a realização da otimização e treinamento dos modelos ARIMA, foi utilizada
apenas a biblioteca statsmodels.
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4 Resultados

Os resultados serão apresentados em duas partes diferentes. Na primeira, são
exibidos os resultados das análises exploratórias relativas à correlação dos dados, das séries
temporais dos dados de interesse e os resultados das previsões realizadas com cada um
dos modelos preditivos para cada estado, de forma separada. Em seguida, é apresentado o
modelo preditivo selecionado para alimentar o modelo de previsão de geração de energia
elétrica, bem como os resultados desse modelo.

4.1 Dados climáticos e modelos
Nesta seção são apresentadas as análises exploratórias realizadas com os dados

de cada um dos estados, assim como os resultados de cada modelo preditivo proposto
para esse trabalho. Os resultados serão apresentados por meio de gráficos, de correlação e
comparativos entre as previsões e os dados reais do conjunto de teste, e Tabelas que trarão
as métricas de avaliação, quando se tratando dos modelos preditivos, e correlações e testes
estatísticos quando se tratando das análises exploratórias.

4.1.1 Bahia

A análise exploratória foi iniciada identificando as correlações entre as variáveis
por meio da criação da matriz de correlação dos dados utilizados (Tabela 2). Essa matriz
mostra a relação linear entre duas variáveis, com 1 indicando que as variáveis possuem a
mesma direção e sentido, -1 indicando que possuem a mesma direção e sentido oposto, e
0 indicando que as variáveis são tangentes. A matriz de correlação está representada no
gráfico de calor apresentado na Figura 12.

Para a velocidade dos ventos, os resultados nos mostraram a existência de correlações
positivas acima de 0, 5 com velocidade máxima do vento na hora anterior, temperatura
máxima na hora anterior, temperatura horária e temperatura mínima na hora anterior.
Além disso, observou-se a existência de correlações negativas abaixo de −0, 5 com a
umidade horária, umidade máxima na hora anterior e umidade mínima na hora anterior.

Para a direção do vento, observou-se que as únicas correlações consideráveis são
a correlação positiva forte com a projeção da direção do vento e a correlação negativa
moderada com o seno da direção do vento.

Após a construção da matriz de correlação, foi realizada uma análise de fatores para
identificar variáveis latentes, com o objetivo de compreender melhor a correlação entre as
variáveis utilizadas na construção do modelo. Antes de proceder com a análise de fatores,
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Figura 12 – Bahia - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes ao estado da
Bahia.
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foi calculado o coeficiente Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e realizado o teste de esfericidade de
Bartlett para verificar a viabilidade de aplicação da análise. Os resultados, apresentados
na Tabela 4, indicaram uma alta correlação entre os conjuntos de dados, com um KMO
de 0, 74, o que sugere uma forte correlação entre as variáveis. Isso foi corroborado pelo
valor de pvalue igual a 0, 0 para o teste de esfericidade de Bartlett, que rejeita a hipótese
nula do teste.

Tabela 4 – Bahia - Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett

KMO Teste de Esfericidade de Bartlett p-value
0,74 0,00

Os resultados da análise de fatores ilustrados na Tabela 5, nos mostram a existência
de sete variáveis latentes que juntas descrevem 85% das variâncias desse conjunto de
dados. Estes resultados, somados com a matriz de correlação nos indicam a capacidade
das variáveis utilizadas para o treinamento dos modelos preditivos de contribuir para o
aumento de precisão dos ajustes sobre cada uma das variáveis.

A Figura 13 apresenta as observações de velocidade e direção do vento nas últimas
500 horas e seus respectivos histogramas para todo o conjunto de dados, que inclui 96.432
observações utilizadas do estado da Bahia, conforme ilustrado na Tabela 6.

Como pode ser visto nas Figuras 13(a) e 13(c), a velocidade e a direção do
vento se comportam de forma diferente. No entanto, elas têm o mesmo atributo de
estarem centradas em torno da média de 1,51 e 1,87, respectivamente, com uma variação
aproximadamente constante ao longo do tempo. O teste Dickey-Fuller apoia essas suposições
de estacionariedade, pois rejeita a hipótese nula de uma raiz unitária na série temporal,
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Tabela 5 – Bahia - Variância Explicada por Fator

Fator Variância Proporcional Variância Acumulada
Fator 1 0,31 0,31
Fator 2 0,19 0,50
Fator 3 0,12 0,62
Fator 4 0,10 0,70
Fator 5 0,06 0,76
Fator 6 0,06 0,82
Fator 7 0,03 0,85

Figura 13 – Bahia - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associadas à velocidade
e direção do vento, respectivamente, considerando as últimas 500 observações
horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogramas para velocidade e dire-
ção do vento, respectivamente, considerando o número total de observações
horárias.
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que é o que indica a estacionariedade. Para verificar a não normalidade na série temporal
de velocidade e direção do vento, testes de hipóteses como Jarque-Bera, teste de assimetria
e teste de curtose foram usados. Com base no valor de p para cada teste, levando em
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consideração um nível de significância de 0,05, esses testes contrastam a hipótese nula de
que as séries são distribuídas normalmente. A Tabela 6 resume todos os testes usados e as
estatísticas computadas. Os histogramas associados à velocidade e direção do vento são
mostrados nas Figuras 13(b) e 13(d) com base em todos os registros.

Tabela 6 – Bahia - Estatísticas principais para a velocidade e direção do vento. Testes de
hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose e estacionaridade.

WIND_HOUR_SPD WIND_DIR_HOUR
N 96432 96432
µ 1,514 1,87
σ 1,16 1,514

xmin 0,00 0,02
xmax 10,00 6,28
Q1 0,50 0,84
Q2 1,40 1,48
Q3 2,30 2,25

kurtosis
kurtosistest

−0, 07
p-value = 0, 00

1, 48
p-value = 0, 00

skewness
skewnesstest

0, 60
p-value = 0, 00

1, 45
p-value = 0, 00

jarque_bera p-value = 0, 00 p-value = 0, 00
adfuller p-value = 0, 00 p-value = 0, 00

Figura 14 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva de séries temporais
vinculadas à velocidade e direção do vento, respectivamente. Essas Figuras
mostram componentes de tendência, sazonais e irregulares, com foco nas 500
observações horárias mais recentes.
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Na Tabela 6, um valor de assimetria positivo de 0,60 confirma que o histograma da
velocidade do vento mostra uma assimetria clara à direita que indica que velocidades mais
altas do vento são menos frequentes. Isso também ocorre para a direção do vento e pode
ser confirmada por meio de um valor de assimetria de 1,45. Uma distribuição de dados
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ligeiramente mais plana do que uma distribuição normal pode ser observada com uma
curtose de -0,07 para velocidade do vento. As caudas mais leves da distribuição e a menor
concentração de valores em torno da média em comparação com uma distribuição normal
são o resultado disso. Para a direção do vento, a distribuição de dados é marginalmente
mais pontiaguda do que uma distribuição normal, com uma curtose de 0, conforme sugerido
pelo valor de curtose de 1,48. Esse resultado implica que há caudas mais pesadas e uma
densidade maior de valores próximos à média na distribuição do que em uma distribuição
normal.

Na Figura 14, está representada a decomposição das séries temporais de velocidade
e direção do vento, com referência a um período de 24 horas. A partir dessa imagem,
observa-se uma forte tendência sazonal em ambas as curvas. Além disso, é evidente que a
magnitude da componente de erro das séries temporais de ambas as variáveis é bastante
alta, sendo aproximadamente metade para a série de velocidade do vento e mais que o
dobro para a série de direção do vento.

As Figuras 15, 16, 17 mostram, respectivamente, a comparação das previsões
geradas pelos modelos ARIMA, CNN e LSTM com os dados de teste. As métricas de
avaliação para esses três modelos são exibidos na Tabela 7.

Figura 15 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da dire-
ção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Os resultados apresentados na Tabela 7 indicam que, para a direção do vento, todos
os modelos apresentaram uma baixa aderência, com o valor máximo de R2 sendo de 0,11
para o modelo LSTM. Isso significa que apenas 11% da variância da série temporal foi
efetivamente capturada por esse modelo. Além disso, observa-se que, como padrão, todos
os modelos apresentaram valores baixos de MAE, mas com valores elevados de MAPE,
todos superiores a 190%.

Para a velocidade do vento, os resultados nos mostram uma capacidade de ajuste
muito melhor por parte de todos os modelos. O melhor dentre eles, novamente foi o LSTM
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Figura 16 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção do
vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto de teste, respectiva-
mente.
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Figura 17 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da dire-
ção do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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que, com R2 de 0,57, foi capaz de descrever 57% da variância dos dados. Com exceção
do MAPE, melhor performado pelo modelo CNN com valor de 74,16%, o modelo LSTM
apresentou o melhor desempenho em todas as outras métricas de avaliação.

As Figuras 18, 19, 20 e 21 representam, respectivamente, a comparação das pre-
visões geradas pelos modelos híbridos ARIMA-CNN, ARIMA-LSTM, CNN-LSTM e
CNN-ALSTM com os dados de teste. As métricas de avaliação para esses três modelos são
exibidos na Tabela 8.

Os resultados apresentados na Tabela 8 indicam uma melhora significativa nos
modelos híbridos paralelos que combinam ARIMA com RNAs, em comparação aos modelos
individuais, com desempenho superior em quase todas as métricas avaliadas. Em contra-
partida, os modelos CNN-ALSTM e CNN-LSTM apresentaram, de forma geral, resultados
semelhantes aos modelos individuais, com valores próximos em todas as métricas.
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Tabela 7 – Bahia - Métricas de desempenho para CNN, LSTM e ARIMA (Velocidade e
Direção do Vento).

Métrica CNN VEL LSTM VEL ARIMA VEL
MAPE 74,16 76,77 80,28
RMSE 0,76 0,71 0,71
MSE 0,58 0,50 0,51
MAE 0,26 0,07 0,07

R2 0,50 0,57 0,56
Métrica CNN DIR LSTM DIR ARIMA DIR
MAPE 216,06 191,22 195,29
RMSE 1,51 1,49 1,52
MSE 2,29 2,22 2,30
MAE 0,10 0,01 0,03

R2 0,09 0,11 0,08

Figura 18 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 19 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 20 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 21 – Bahia - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Para a previsão da direção do vento, os modelos ARIMA-LSTM e ARIMA-CNN
apresentaram uma melhora expressiva nos resultados de R2 sendo esses respectivamente
de 0,60 e 0,64, onde o melhor desempenho foi obtido pelo modelo ARIMA-CNN. Esses
resultados sugerem que o modelo ARIMA-CNN foi capaz de capturar 64% da variância
da série temporal enquanto o melhor modelo individual, LSTM, descreveu 11%. Com
relação aos parâmetros MAPE, RMSE e MSE, o modelo ARIMA-CNN também apresentou
melhoras significativas diminuindo o MAPE de 191,22% para 115,30%, o RMSE de 1,49
para 0,95, o MSE de 2,22 para 0,90 quando comparado com o LSTM. A única métrica que
não foi melhorada foi o MAE que teve valores de 0,01 e 0,05 para o LSTM e ARIMA-CNN
respectivamente.

Para a velocidade do vento a melhora dos resultados obtidos pelos modelos híbri-
dos se matem. Nesse caso, a performance dos modelos ARIMA-CNN e ARIMA-LSTM
mostraram melhorias em todas as métricas de avaliação, com destaque ao parâmetro
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Tabela 8 – Bahia - Métricas de desempenho para os modelos combinados (Velocidade e
Direção do Vento).

Métrica CNN-
ALSTM
VEL

ARIMA-
LSTM
VEL

ARIMA-
CNN
VEL

CNN-
LSTM
VEL

MAPE 71,89 49,26 50,09 75,28
RMSE 0,76 0,47 0,46 0,70
MSE 0,58 0,22 0,22 0,49
MAE 0,29 0,05 0,02 0,08
R2 0,50 0,81 0,81 0,58
Métrica CNN-

ALSTM
DIR

ARIMA-
LSTM
DIR

ARIMA-
CNN
DIR

CNN-
LSTM
DIR

MAPE 166,34 128,61 115,30 191,53
RMSE 1,68 1,00 0,95 1,49
MSE 2,83 1,00 0,90 2,22
MAE 0,18 0,09 0,05 0,01
R2 -0,13 0,60 0,64 0,11

Tabela 9 – Bahia - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN e CNN-LSTM

Modelo Tipo β2 β1 β0
ARIMA-LSTM Dir -0,32 2,62 -2,43
ARIMA-LSTM Vel -0,06 1,22 -0,24
ARIMA-CNN Dir -0,86 2,88 -1,85
ARIMA-CNN Vel -0,22 1,34 -0,20
CNN-LSTM Dir 0,98 0,03 -0,02
CNN-LSTM Vel 0,90 0,10 -0,01

R2 de 0,81. Ambos os modelos foram capazes de descrever 81% da variância dos dados,
entretanto, por possuir um valor melhor para todas as outras métricas de avaliação, o
modelo ARIMA-CNN realizou um melhor ajuste geral para o conjunto de dados do estado
da Bahia. Os valores das constantes estimadas para as regressões lineares multivariadas
utilizadas para a construção dos modelos híbridos em paralelo estão representados na
Tabela 9.

4.1.2 Piauí

Para a velocidade dos ventos, os resultados encontrados na matriz de correlação
nos mostram a existência de uma única correlação forte com velocidade máxima do vento
na hora anterior. Essa correlação é positiva indicando que as duas possuem direções e
sentido muito próximos.

Para a direção do vento, observa-se que suas únicas correlações relevantes são com
a projeção da direção do vento e com o seno da direção do vento, sendo essas correlações de
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moderada intensidade positiva e forte negativa, respectivamente. A matriz de correlações
para o estado do Piauí está representada no gráfico de calor disposto na Figura 22.

Figura 22 – Piauí - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes ao estado do
Piauí.
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O coeficiente Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) calculado para os dados de teste de 0,73
indica que os dados são altamente correlacionados e, portanto, propensos a possuírem
variáveis latentes bem descritivas. Essa suposição é confirmada pelo pvalue de 0,00 no teste
de esfericidade de Bartlett que confirma que o conjunto de dados é altamente correlacionado.
Esses resultados indicam fortemente a possibilidade de o conjunto possuir variáveis latentes
que descrevem grande parte da variância dos dados, o que justifica a realização de uma
análise de fatores. Os valores encontrados para o teste e o coeficiente ficam descritos na
Tabela 10.

Tabela 10 – Piauí - Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett

KMO Teste de Esfericidade de Bartlett p-value
0,73 0,00

Tabela 11 – Piauí - Variância Explicada por Fator

Fator Variância Proporcional Variância Acumulada
Fator 1 0,30 0,30
Fator 2 0,17 0,47
Fator 3 0,11 0,58
Fator 4 0,10 0,68
Fator 5 0,09 0,76
Fator 6 0,06 0,83
Fator 7 0,02 0,85
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Os resultados da análise de fatores apresentados na Tabela 11 revelam a presença de
sete variáveis latentes, que juntas explicam 85% da variância dos dados. Esses achados, em
conjunto com a matriz de correlação, sugerem que as variáveis utilizadas no treinamento
dos modelos preditivos têm um papel relevante no aumento da precisão dos ajustes para
cada uma delas.

A Figura 23 apresenta as observações de velocidade e direção do vento nas últimas
500 horas e seus respectivos histogramas para todo o conjunto de dados, que inclui 96.432
observações utilizadas do estado do Piauí, conforme ilustrado na Tabela 12.

Figura 23 – Piauí - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associadas à velocidade
e direção do vento, respectivamente, considerando as últimas 500 observações
horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogramas para velocidade e dire-
ção do vento, respectivamente, considerando o número total de observações
horárias.
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Como pode ser visto nas Figuras 23(a) e 23(c), a velocidade e a direção do
vento se comportam de forma diferente. No entanto, elas têm o mesmo atributo de
estarem centradas em torno da média de 3,28 e 2,24, respectivamente, com uma variação
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aproximadamente constante ao longo do tempo. O teste Dickey-Fuller apoia essas suposições
de estacionariedade, pois rejeita a hipótese nula de uma raiz unitária na série temporal,
que é o que indica a estacionariedade. Para verificar a não normalidade na série temporal
de velocidade e direção do vento, testes de hipóteses como Jarque-Bera, teste de assimetria
e teste de curtose foram usados. Com base no valor de p para cada teste, levando em
consideração um nível de significância de 0,05, esses testes contrastam a hipótese nula de
que as séries são distribuídas normalmente. A Tabela 12 resume todos os testes usados e
as estatísticas computadas. Os histogramas associados à velocidade e direção do vento são
mostrados nas Figuras 23(b) e 23(d) com base em todos os registros.

Tabela 12 – Piauí - Estatísticas principais para a velocidade e direção do vento. Testes de
hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose e estacionaridade.

WIND_HOUR_SPD WIND_DIR_HOUR
N 96432 96432
µ 3,28 2,24
σ 1,74 0,947

xmin 0,00 0,02
xmax 10,10 6,28
Q1 2,10 1,90
Q2 3,40 2,11
Q3 4,50 2,39

kurtosis
kurtosistest

−0, 50
p-value = 0, 00

5, 67
p-value = 0, 00

skewness
skewnesstest

−0, 07
p-value = 0, 00

1, 91
p-value = 0, 00

jarque_bera p-value = 0, 00 p-value = 0, 00
adfuller p-value = 0, 00 p-value = 0, 00

Na Tabela 12, um valor de assimetria negativo de -0,07 confirma que o histograma
da velocidade do vento apresenta uma leve assimetria à esquerda, indicando que velocidades
mais altas que a média são levemente mais frequentes. Para a direção do vento, observa-se
uma assimetria à direita, sugerindo que a maioria dos valores de direção do vento estão
mais próximos do mínimo observado do que do máximo. Essa assimetria à direita pode ser
confirmada por meio de um valor de assimetria de 1,91. Uma distribuição de dados mais
plana do que uma distribuição normal pode ser observada com uma curtose de -0,50 para
velocidade do vento. As caudas mais leves da distribuição e a menor concentração de valores
em torno da média em comparação com uma distribuição normal são o resultado disso.
Para a direção do vento, a distribuição de dados é significativamente mais pontiaguda do
que uma distribuição normal, como indicado pelo valor de curtose de 5,67. Esse resultado
sugere que a distribuição possui caudas mais pesadas e uma maior concentração de valores
próximos à média do que em uma distribuição normal (que teria uma curtose de 0).

Na Figura 24 está representada a decomposição das séries temporais de velocidade e
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Figura 24 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva de séries temporais
vinculadas à velocidade e direção do vento, respectivamente. Essas Figuras
mostram componentes de tendência, sazonais e irregulares, com foco nas 500
observações horárias mais recentes.
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direção do vento com referência a um período de 24 horas. Com base nessa imagem, observa-
se uma alta tendência sazonal em ambas as curvas, sendo essa sazonalidade igualmente
significativa em ambas as séries. Pode-se observar que a magnitude da componente de erro
das séries temporais de ambas as curvas é bastante alta, podendo ser até mais significativa
do que a componente de tendência, especialmente no caso da direção do vento.

As Figuras 25, 26, 27 mostram, respectivamente, a comparação das previsões
geradas pelos modelos ARIMA, CNN e LSTM com os dados de teste. As métricas de
avaliação para esses três modelos são exibidos na Tabela 13.

Figura 25 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da dire-
ção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Os resultados apresentados na Tabela 13 nos mostram que, para a direção do vento,
todos os modelos tiveram uma baixa adesão com R2 máximo de 0,26 para o modelo LSTM.
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Figura 26 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção do
vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto de teste, respectiva-
mente.
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Figura 27 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção do
vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto de teste, respectiva-
mente.
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Tal resultado implica que apenas 26% da variância da série temporal foi de fato capturada
por esse modelo. Além disso, observa-se que, como padrão, todos os modelos apresentaram
valores baixos de MAE e MAPE, sendo os melhores resultados, respectivamente, 0,01 e
23,99%, ambos alcançados pelo modelo LSTM. Essa combinação de baixos MAE e MAPE
com uma baixa descrição das variâncias pode ser explicada pela alta concentração de
valores próximos a um valor central da distribuição de resultados, como visto na Figura 23
(d).

Para a velocidade do vento, os resultados nos mostram uma capacidade de ajuste
muito melhor por parte de todos os modelos. O melhor dentre eles, novamente foi o LSTM
que, com R2 de 0,43, foi capaz de descrever 43% da variância dos dados. Com exceção do
MAPE, melhor performado pelo modelo ARIMA com valor de 40,19%, o modelo LSTM
apresentou o melhor desempenho em todas as outras métricas de avaliação.
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Tabela 13 – Piauí - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade e Direção
do Vento).

Métrica CNN VEL LSTM VEL ARIMA VEL
MAPE 47,77 41,40 40,19
RMSE 1,08 0,97 0,98
MSE 1,17 0,94 0,97
MAE 0,21 0,01 0,05

R2 0,29 0,43 0,41
Métrica CNN DIR LSTM DIR ARIMA DIR
MAPE 24,30 23,99 24,27
RMSE 0,60 0,57 0,60
MSE 0,36 0,32 0,36
MAE 0,02 0,01 0,09

R2 0,15 0,26 0,17

As Figuras 28, 29, 30 e 31 representam, respectivamente, a comparação das pre-
visões geradas pelos modelos híbridos ARIMA-CNN, ARIMA-LSTM, CNN-LSTM e
CNN-ALSTM com os dados de teste. As métricas de avaliação para esses três modelos são
exibidos na Tabela 14.

Figura 28 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Os resultados apresentados na Tabela 14 indicam uma melhora significativa nos
modelos híbridos paralelos que combinam ARIMA com RNAs, em comparação aos modelos
individuais, com desempenho superior em quase todas as métricas avaliadas. Em contra-
partida, o modelo CNN-ALSTM e CNN-LSTM apresentaram, de forma geral, resultados
semelhantes aos modelos individuais, com valores próximos em todas as métricas.

Para a previsão da direção do vento, os modelos ARIMA-LSTM e ARIMA-CNN
apresentaram uma melhora expressiva nos resultados de R2 sendo esses iguais a 0,69.
Esses resultados sugerem que o modelo ARIMA-LSTM foi capaz de capturar 69% da



Capítulo 4. Resultados 68

Figura 29 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 30 – Piuaí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 31 – Piauí - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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variância da série temporal, um resultado melhor que os 26% descritos pelo LSTM, que foi
melhor modelo individual. Com relação aos parâmetros MAPE, RMSE e MSE, o modelo
ARIMA-CNN também apresentou melhoras significativas diminuindo o MAPE de 41,40%
para 15,55%, o RMSE de 0,57 para 0,37 e o MSE de 0,32 para 0,13 quando comparado
com o LSTM. O único parâmetro que não foi melhorado pelos modelos híbridos foi o MAE
sendo este de 0,15 o ARIMA-LSTM e 0,01 para o LSTM. O melhor desempenho geral foi
do modelo ARIMA-LSTM que apresentou métricas de erro mais baixas mesmo com seu
R2 sendo igual ao obtido pelo ARIMA-CNN.

Tabela 14 – Piauí - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade e Direção
do Vento).

Métrica CNN-
ALSTM
VEL

ARIMA-
LSTM
VEL

CNN-
LSTM
VEL

ARIMA-
CNN
VEL

MAPE 44,19 30,40 41,19 29,83
RMSE 1,04 0,82 0,97 0,83
MSE 1,07 0,67 0,93 0,69
MAE 0,06 0,02 0,02 0,06
R2 0,35 0,60 0,44 0,59
Métrica CNN-

ALSTM
DIR

ARIMA-
LSTM
DIR

CNN-
LSTM
DIR

ARIMA-
CNN
DIR

MAPE 31,32 15,55 23,94 15,89
RMSE 0,73 0,37 0,57 0,36
MSE 0,53 0,13 0,32 0,13
MAE 0,14 0,15 0,01 0,17
R2 -0,23 0,69 0,26 0,69

Tabela 15 – Piauí - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN e CNN-LSTM

Modelo Tipo β2 β1 β0
ARIMA-LSTM Dir -0,31 1,90 -1,35
ARIMA-LSTM Vel -0,06 1,12 -0,22
ARIMA-CNN Dir -0,52 1,96 -1,03
ARIMA-CNN Vel -0,14 1,19 -0,17
CNN-LSTM Dir 0,99 0,01 0,01
CNN-LSTM Vel 0,95 0,06 -0,04

Para a velocidade do vento, os modelos híbridos mantiveram a melhora nos resul-
tados. Nesse cenário, os modelos ARIMA-CNN e ARIMA-LSTM mostraram avanços em
todas as métricas de avaliação, com destaque para o coeficiente de determinação R2 = 0,60
alcançado pelo ARIMA-LSTM, que explicou 60% da variância dos dados. Embora ambos
os modelos tenham apresentado bons resultados para as variáveis de interesse, o ARIMA-
LSTM se destacou com um desempenho ligeiramente superior em todas as métricas
avaliadas. Os valores das constantes estimadas para as regressões lineares multivariadas,
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utilizadas na construção dos modelos híbridos em paralelo, estão apresentados na Tabela
15.

4.1.3 Rio Grande do Norte

Para a velocidade dos ventos, os resultados nos mostraram a existência de uma única
correlação relevante, sendo esta uma correlação positiva forte com a velocidade máxima do
vento na hora anterior. Além disso, foi possível verificar a existência de correlações positivas
próximas a 0, 50 com a temperatura máxima na hora anterior, temperatura horária e
temperatura mínima na hora anterior, assim como correlações negativas moderadas com a
umidade horária, umidade máxima na hora anterior e umidade mínima na hora anterior.

Para a direção do vento, observa-se que suas únicas correlações são com a projeção
da direção do vento e com o seno da direção do vento, sendo estas correlações uma positiva
forte e uma negativa moderada, respectivamente. A matriz de correlação dos dados do
estado do Rio Grande do Norte está representada no gráfico de calor disposto na Figura
32.

Figura 32 – Rio Grande do Norte - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes
ao estado do Rio Grande do Norte.
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O coeficiente Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e o teste de esfericidade de Bartlett
evidenciaram uma alta correlação entre as variáveis, o que sugere a existência de variáveis
latentes. Os valores apresentados na Tabela 16 mostram um coeficiente KMO de 0,73,
indicando uma correlação elevada no conjunto de variáveis. Esse resultado é reforçado pela
rejeição da hipótese nula no teste de esfericidade de Bartlett, confirmando a adequação da
análise de fatores.



Capítulo 4. Resultados 71

Tabela 16 – Rio Grande do Norte - Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett

KMO Teste de Esfericidade de Bartlett p-value
0,73 0,00

Os resultados da análise de fatores ilustrados na Tabela 17, nos mostram a existência
de sete variáveis latentes que juntas descrevem 83% das variâncias desse conjunto de dados.
Esses resultados, em conjunto com a matriz de correlação, indicam que as variáveis
utilizadas no treinamento dos modelos preditivos são altamente correlacionadas sendo
capazes de aumentar a precisão dos ajustes para cada uma das variáveis analisadas.

Tabela 17 – Rio Grande do Norte - Variância Explicada por Fator

Fator Variância Proporcional Variância Acumulada
Fator 1 0,31 0,31
Fator 2 0,17 0,48
Fator 3 0,09 0,57
Fator 4 0,09 0,66
Fator 5 0,08 0,74
Fator 6 0,06 0,81
Fator 7 0,03 0,83

A Figura 33 apresenta as observações de velocidade e direção do vento nas últimas
500 horas e seus respectivos histogramas para todo o conjunto de dados, que inclui 119.664
observações utilizadas do estado do Rio Grande do Norte, conforme ilustrado na Tabela
18. O maior número de observações se deve ao intervalo maior de captação de dados para
esse estado, sendo o intervalo entre 2008 e 2021.

Como pode ser visto nas Figuras 33(a) e 33(c), a velocidade e a direção do
vento se comportam de forma diferente. No entanto, elas têm o mesmo atributo de
estarem centradas em torno da média de 6,81 e 4,17, respectivamente, com uma variação
aproximadamente constante ao longo do tempo. O teste Dickey-Fuller apoia essas suposições
de estacionariedade, pois rejeita a hipótese nula de uma raiz unitária na série temporal,
que indica a estacionariedade. Para verificar a não normalidade na série temporal de
velocidade e direção do vento, testes de hipóteses como Jarque-Bera, teste de assimetria
e teste de curtose foram usados. Com base no valor de p para cada teste, levando em
consideração um nível de significância de 0,05, esses testes contrastam a hipótese nula de
que as séries são distribuídas normalmente. A Tabela 18 resume todos os testes usados e
as estatísticas computadas. Os histogramas associados à velocidade e direção do vento são
mostrados nas Figuras 33(b) e 33(d) com base em todos os registros.

Na Tabela 18, um valor de assimetria negativo de -0,69 confirma que o histograma
da velocidade do vento mostra uma assimetria clara à esquerda que indica que velocidades
mais baixas do vento são levemente mais frequentes. Para a direção do vento, a assimetria
é à direita e pode ser confirmada por meio de um valor de assimetria de 1,45. Uma
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Figura 33 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associadas
à velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando as últimas
500 observações horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogramas para
velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando o número total
de observações horárias.
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distribuição de dados ligeiramente mais plana do que uma distribuição normal pode ser
observada com uma curtose de -0,91 para direção do vento. As caudas mais leves da
distribuição e a menor concentração de valores em torno da média em comparação com
uma distribuição normal são o resultado disso. Para a velocidade do vento, a distribuição
de dados é marginalmente mais pontiaguda do que uma distribuição normal conforme
sugerido pelo valor de curtose de 1,49. Esse resultado implica que há caudas mais pesadas
e uma densidade maior de valores próximos à média na distribuição do que em uma
distribuição normal.

Na Figura 34 está representada a decomposição das séries temporais de velocidade
e direção do vento usando de referência um período de 24 horas. Com base nessa imagem,
observa-se uma alta tendência sazonal em ambas as curvas, sendo essa sazonalidade de
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Tabela 18 – Rio Grande do Norte - Estatísticas principais para a velocidade e direção
do vento. Testes de hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose e
estacionaridade.

WIND_HOUR_SPD WIND_DIR_HOUR
N 119664 119664
µ 6,81 4,17
σ 1,96 1,38

xmin 0,00 0,02
xmax 15,30 6,28
Q1 5,80 3,11
Q2 7,00 3,94
Q3 8,00 4,70

kurtosis
kurtosistest

1, 49
p-value = 0, 00

−0, 91
p-value = 0, 00

skewness
skewnesstest

−0, 69
p-value = 0, 00

0, 11
p-value = 0, 00

jarque_bera p-value = 0, 00 p-value = 0, 00
adfuller p-value = 0, 00 p-value = 0, 00

Figura 34 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva de
séries temporais vinculadas à velocidade e direção do vento, respectivamente.
Essas Figuras mostram componentes de tendência, sazonais e irregulares, com
foco nas 500 observações horárias mais recentes.
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pequena magnitude quando comparada às componentes de tendência e erro. Além disso, a
magnitude da componente de erro da série temporal é alta em ambas as curvas, porém se
restringe a menos da metade da componente de tendência.

As Figuras 35, 36, 37 mostram, respectivamente, a comparação das previsões
geradas pelos modelos ARIMA, CNN e LSTM com os dados de teste. As métricas de
avaliação para esses três modelos são exibidos na Tabela 19.

Os resultados apresentados na Tabela 19 nos mostram que o único modelo que



Capítulo 4. Resultados 74

Figura 35 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente.

0 100 200 300 400
Hours

0

1

2

3

4

5

6

7

8

W
in

d 
Sp

ee
d 

(m
/s

)

Wind Speed Time Series Comparison: REAL x ARIMA
Real Time Series
ARIMA Time Series

(a)

0 100 200 300 400
Hours

0

1

2

3

4

5

6

Di
re

ct
io

n 
(ra

d)

Wind Direction Time Series Comparison: REAL x ARIMA
Real Time Series
ARIMA Time Series

(b)

Figura 36 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 37 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente.
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performou melhor que a linha reta da média das observações reais foi o ARIMA com os
R2 de 0,16, explicando apenas 16% da variância da série temporal para a velocidade do
vento, e 0,20, explicando apenas 20% da variância da série temporal para a direção do
vento. A alta dificuldade de modelos baseados em RNAs para ajustar a curva pode ser
devido a alta frequência de oscilações sazonais.

Tabela 19 – Rio Grande do Norte - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos
(Velocidade e Direção do Vento).

Métrica CNN VEL LSTM VEL ARIMA VEL
MAPE 78,95 143,94 53,79
RMSE 1,44 2,44 1,09
MSE 2,06 5,93 1,18
MAE 0,58 1,96 0,02

R2 -0,46 -3,20 0,16
Métrica CNN DIR LSTM DIR ARIMA DIR
MAPE 124,44 86,84 67,66
RMSE 1,09 0,97 0,79
MSE 1,18 0,94 0,63
MAE 0,63 0,18 0,01

R2 -0,50 -0,19 0,20

As Figuras 38, 39, 40 e 41 representam, respectivamente, a comparação das pre-
visões geradas pelos modelos híbridos ARIMA-CNN, ARIMA-LSTM, CNN-LSTM e
CNN-ALSTM com os dados de teste. As métricas de avaliação para esses três modelos são
exibidos na Tabela 20.

Figura 38 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente.
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Os resultados apresentados na Tabela 20 indicam uma melhora significativa nos
modelos híbridos paralelos que combinam ARIMA com RNAs, em comparação aos modelos
individuais, com desempenho superior em quase todas as métricas avaliadas para a
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Figura 39 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente.
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Figura 40 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente.
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Figura 41 – Rio Grande do Norte - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente.
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velocidade do vento. Quanto à direção do vento, a utilização de modelos de RNAs para
compor os modelos híbridos resultou em uma divergência nos resultados, piorando as
métricas quando comparados com o modelo individual ARIMA.

Tabela 20 – Rio Grande do Norte - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos
(Velocidade e Direção do Vento).

Métrica CNN-
ALSTM
VEL

ARIMA-
LSTM
VEL

CNN-
LSTM
VEL

ARIMA-
CNN
VEL

MAPE 239,77 52,84 142,50 37,60
RMSE 4,03 0,92 2,41 0,83
MSE 16,24 0,85 5,80 0,69
MAE 3,76 0,29 1,94 0,24
R2 -10,51 0,40 -3,11 0,51
Métrica CNN-

ALSTM
DIR

ARIMA-
LSTM
DIR

CNN-
LSTM
DIR

ARIMA-
CNN
DIR

MAPE 273,08 83,47 86,89 107,42
RMSE 2,86 0,93 0,96 0,94
MSE 8,15 0,87 0,93 0,88
MAE 2,62 0,19 0,18 0,44
R2 -9,37 -0,11 -0,18 -0,12

Tabela 21 – Rio Grande do Norte - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN
e CNN-LSTM

Modelo Tipo β2 β1 β0
ARIMA-LSTM Dir 0,92 0,08 -0,03
ARIMA-LSTM Vel 0,29 0,78 -0,49
ARIMA-CNN Dir 0,83 0,16 -0,06
ARIMA-CNN Vel 0,07 1,01 -0,48
CNN-LSTM Dir 0,99 0,01 -0,01
CNN-LSTM Vel 0,98 0,02 -0,01

Os resultados dos modelos ARIMA-LSTM e ARIMA-CNN para a previsão da
velocidade do vento se mostraram promissores para os outros estados. No entanto, a
incapacidade de aplicar esses modelos devido à divergência representa um ponto negativo
para sua utilização no contexto deste estado. Para este estado, o modelo que apresentou
a melhor performance foi o ARIMA, sendo o único dos modelos que não divergiu. Os
valores das constantes estimadas para as regressões lineares multivariadas, utilizadas na
construção dos modelos híbridos em paralelo, estão apresentados na Tabela 21.

4.1.4 Santa Catarina

A matriz de correções para o estado do Santa Catarina disposta no gráfico de calor
na Figura 42 nos mostra que, para a velocidade dos ventos, existe apenas uma correlação
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relevante, sendo esta positiva forte, com velocidade máxima do vento na hora anterior.
Para a direção do vento, observa-se que suas únicas correlações com módulos superiores
a 0, 50 são com a projeção da direção do vento e com o seno da direção do vento, sendo
estas correlações positiva e negativa, respectivamente.

Figura 42 – Santa Catarina - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes ao
estado de Santa Catarina.
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O coeficiente Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) calculado para os dados de teste de 0,68
indica que os dados são altamente correlacionados e, portanto, propensos a possuírem
variáveis latentes bem descritivas. Essa suposição é confirmada pelo teste de esfericidade
de Bartlett que confirma a hipótese de que o grupo dos nossos dados é altamente cor-
relacionado.Esses resultados indicam fortemente a possibilidade de o conjunto possuir
variáveis latentes que descrevem grande parte da variância dos dados, o que justifica a
realização de uma análise de fatores. Os valores encontrados para o teste e o coeficiente
ficam descritos na Tabela 22. Os resultados da análise de fatores ilustrados na Tabela
23, nos mostram a existência de sete variáveis latentes que juntas descrevem 83% das
variâncias desse conjunto de dados. Esses resultados, somados com a matriz de correlação
nos confirmam a alta correlação entre as variáveis utilizadas e sugerem sua capacidade de
contribuir para o aumento de precisão dos ajustes sobre cada uma das variáveis.

Tabela 22 – Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett

KMO Teste de Esfericidade de Bartlett p-value
0,68 0,00

A Figura 43 apresenta as observações de velocidade e direção do vento nas últimas
500 horas e seus respectivos histogramas para todo o conjunto de dados, que inclui 96.432
observações utilizadas do estado de Santa Catarina, conforme ilustrado na Tabela 24.
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Tabela 23 – Santa Catarina - Variância Explicada por Fator

Fator Variância Proporcional Variância Acumulada
Fator 1 0,18 0,18
Fator 2 0,17 0,34
Fator 3 0,16 0,50
Fator 4 0,12 0,62
Fator 5 0,10 0,72
Fator 6 0,06 0,79
Fator 7 0,05 0,83

Figura 43 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associadas
à velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando as últimas
500 observações horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogramas para
velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando o número total
de observações horárias.
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Como pode ser visto nas Figuras 43(a) e 43(c), a velocidade e a direção do
vento se comportam de forma diferente. No entanto, elas têm o mesmo atributo de
estarem centradas em torno da média de 5,13 e 3,03, respectivamente, com uma variação
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aproximadamente constante ao longo do tempo. O teste Dickey-Fuller apoia essas suposições
de estacionariedade, pois rejeita a hipótese nula de uma raiz unitária na série temporal,
que é o que indica a estacionariedade. Para verificar a não normalidade na série temporal
de velocidade e direção do vento, testes de hipóteses como Jarque-Bera, teste de assimetria
e teste de curtose foram usados. Com base no valor de p para cada teste, levando em
consideração um nível de significância de 0,05, esses testes contrastam a hipótese nula de
que as séries são distribuídas normalmente. A Tabela 24 resume todos os testes usados e
as estatísticas computadas. Os histogramas associados à velocidade e direção do vento são
mostrados nas Figuras 43(b) e 43(d) com base em todos os registros.

Tabela 24 – Santa Catarina - Estatísticas principais para a velocidade e direção do vento.
Testes de hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose e estacionari-
dade.

WIND_HOUR_SPD WIND_DIR_HOUR
N 96432 96432
µ 5,13 3,03
σ 4,52 1,65

xmin 0,00 0,02
xmax 29,10 6,28
Q1 1,20 1,80
Q2 4,60 3,35
Q3 7,60 4,12

kurtosis
kurtosistest

1, 08
p-value = 0, 00

−0, 812
p-value = 0, 00

skewness
skewnesstest

0, 97
p-value = 0, 00

−0, 12
p-value = 0, 00

jarque_bera p-value = 0, 00 p-value = 0, 00
adfuller p-value = 0, 00 p-value = 0, 00

Na Tabela 24, um valor de assimetria positivo de 0,97 confirma que o histograma
da velocidade do vento mostra uma assimetria clara à direita que indica que velocidades
mais altas do vento são menos frequentes. Para a direção do vento, o efeito é o contrário.
A assimetria à esquerda pode ser confirmada por meio de um valor de assimetria de -0,12.
Uma distribuição de dados ligeiramente mais plana do que uma distribuição normal pode
ser observada com uma curtose de -0,82 para a direção do vento. As caudas mais leves da
distribuição e a menor concentração de valores em torno da média em comparação com
uma distribuição normal são o resultado disso. Para a velocidade do vento, a distribuição
de dados é marginalmente mais pontiaguda do que uma distribuição normal conforme
sugerido pelo valor de curtose de 1,08. Esse resultado implica que há caudas mais pesadas
e uma densidade maior de valores próximos à média na distribuição do que em uma
distribuição normal.

Na Figura 44 está representada a decomposição das séries temporais de velocidade
e direção do vento usando de referência um período de 24 horas. Com base nessa imagem,
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Figura 44 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva de séries
temporais vinculadas à velocidade e direção do vento, respectivamente. Essas
Figuras mostram componentes de tendência, sazonais e irregulares, com foco
nas 500 observações horárias mais recentes.
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observa-se uma alta tendência sazonal em ambas as curvas. Além disso, verifica-se que a
magnitude da componente de erro da série temporal de ambas as curvas é bem alta, quase
se igualando à componente de tendência no caso da direção do vento e sendo maior que a
tendência no caso da velocidade do vento.

As Figuras 45, 46, 47 mostram, respectivamente, a comparação das previsões
geradas pelos modelos ARIMA, CNN e LSTM com os dados de teste. As métricas de
avaliação para esses três modelos são exibidos na Tabela 25.

Figura 45 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Os resultados apresentados na Tabela 25 mostram que, dentre os modelos individu-
ais, o CNN e o ARIMA foram os que realizaram os melhores ajustes para ambos os dados
de interesse. Assim como para os outros estados, observa-se que a série da velocidade do
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Figura 46 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 47 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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vento foi melhor ajustada do que a direção do vento. Dentre os resultados para a velocidade
do vento, destacou-se o modelo ARIMA, que conseguiu alcançar um MAPE de 31,25% e
um R2 de 0,65, descrevendo 65% da variância dessa curva. Seus resultados se mostraram
superiores em todas as métricas de avaliação.

Para a direção do vento, os resultados nos mostram que, assim como para a
velocidade do vento, as melhores métricas de avaliação foram obtidas pelos modelos CNN
e ARIMA. Uma característica em comum dos resultados foi um alto valor de MAPE sendo
o menor de 307,22%, associado ao modelo ARIMA. O melhor resultado geral, assim como
para a métrica MAPE, foi proporcionado pelo modelo ARIMA com R2 de 0,41, foi capaz
de descrever 41% da variância dos dados.

As Figuras 48, 49, 50 e 51 representam, respectivamente, a comparação das pre-
visões geradas pelos modelos híbridos ARIMA-CNN, ARIMA-LSTM, CNN-LSTM e
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Tabela 25 – Santa Catarina - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade
e Direção do Vento).

Métrica CNN VEL LSTM VEL ARIMA VEL
MAPE 32,97 39,00 31,25
RMSE 2,01 2,64 1,75
MSE 4,02 6,96 3,06
MAE 0,38 1,68 0,14

R2 0,54 0,20 0,65
Métrica CNN DIR LSTM DIR ARIMA DIR
MAPE 311,99 400,39 307,22
RMSE 1,05 1,17 1,05
MSE 1,11 1,37 1,10
MAE 0,05 0,54 0,10

R2 0,41 0,27 0,41

CNN-ALSTM com os dados de teste. As métricas de avaliação para esses três modelos são
exibidos na Tabela 26.

Figura 48 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente.
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Os resultados apresentados na Tabela 26 mostram uma melhoria significativa nos
modelos híbridos paralelos que combinam ARIMA com redes neurais, em comparação
aos modelos individuais, demonstrando um desempenho superior em todas as métricas
avaliadas. Por outro lado, os modelos CNN-ALSTM e CNN-LSTM exibiram, de maneira
geral, resultados semelhantes aos dos modelos individuais, com métricas bastante próximas.

Para a previsão da direção do vento, os modelos ARIMA-LSTM e ARIMA-CNN
apresentaram uma melhora expressiva nos resultados de R2 sendo esses respectivamente
de 0,59 e 0,58, onde o melhor desempenho foi obtido pelo modelo ARIMA-LSTM. Esses
resultados sugerem que o modelo ARIMA-LSTM foi capaz de capturar 59% da variância
da série temporal enquanto o melhor modelo individual, ARIMA, foi capaz de descrever
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Figura 49 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente.
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Figura 50 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente.
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Figura 51 – Santa Catarina - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente.
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Tabela 26 – Santa Catarina - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade
e Direção do Vento).

Métrica CNN-
ALSTM
VEL

ARIMA-
LSTM
VEL

CNN-
LSTM
VEL

ARIMA-
CNN
VEL

MAPE 35,49 24,06 38,46 24,56
RMSE 2,18 1,41 2,58 1,42
MSE 4,75 2,00 6,68 2,02
MAE 0,01 0,17 1,61 0,27
R2 0,46 0,77 0,24 0,767
Métrica CNN-

ALSTM
DIR

ARIMA-
LSTM
DIR

CNN-
LSTM
DIR

ARIMA-
CNN
DIR

MAPE 365,97 251,97 392,03 269,74
RMSE 1,28 0,87 1,15 0,89
MSE 1,63 0,76 1,32 0,80
MAE 0,39 0,08 0,49 0,02
R2 0,13 0,59 0,30 0,58

Tabela 27 – Santa Catarina - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN e
CNN-LSTM

Modelo Tipo β2 β1 β0
ARIMA-LSTM Dir -0,21 1,35 -0,44
ARIMA-LSTM Vel 0,26 0,81 -0,35
ARIMA-CNN Dir -0,33 1,45 -0,38
ARIMA-CNN Vel 0,05 1,02 -0,35
CNN-LSTM Dir 0,99 0,01 -0,06
CNN-LSTM Vel 0,98 0,02 0,01

41% . Com relação aos parâmetros MAPE, RMSE e MSE, o modelo ARIMA-LSTM
também apresentou melhoras significativas diminuindo o MAPE de 307,22% para 251,97%,
o RMSE de 1,05 para 0,87, o MSE de 1,10 para 0,76 e MAE de 0,10 para 0,08 quando
comparado com o ARIMA.

Para a velocidade do vento, a melhora dos resultados obtidos pelos modelos híbridos
se mantém. Nesse caso, a performance dos modelos ARIMA-CNN e ARIMA-LSTM
mostrou melhorias em todas as métricas de avaliação, com destaque para o coeficiente de
determinação R2 = 0,77 alcançado pelo ARIMA-LSTM, que foi capaz de explicar 77% da
variância dos dados. Para o estado de Santa Catarina, o modelo que apresentou o melhor
desempenho geral nas métricas avaliativas foi o ARIMA-LSTM, performando melhor tanto
para a direção quanto para a velocidade do vento. Os valores das constantes estimadas
para as regressões lineares multivariadas, utilizadas na construção dos modelos híbridos
em paralelo, estão apresentados na Tabela 27.
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4.1.5 Ceará

A matriz de correções para o estado do Ceará disposta no gráfico de calor na
Figura 52 nos mostra que, para a velocidade dos ventos, existem sete correlações relevantes,
sendo as quatro positivas com velocidade máxima do vento na hora anterior, temperatura
máxima na hora anterior, temperatura mínima na hora anterior e temperatura horária,
e as três negativas com a umidade máxima na hora anterior, umidade mínima na hora
anterior e com a umidade horária. Para a direção do vento, observa-se que as únicas
correlações relevantes são com a projeção da direção do vento e com o seno da direção do
vento, apresentando correlações positivas e negativas, respectivamente.

Figura 52 – Ceará - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes ao estado do
Ceará.
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O coeficiente Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) calculado para os dados de teste de 0,75
indica que os dados são altamente correlacionados e, portanto, propensos a possuírem
variáveis latentes bem descritivas. Essa suposição é confirmada pelo teste de esfericidade de
Bartlett que confirma a hipótese de que o grupo dos nossos dados é altamente correlacionado.
Esses resultados indicam fortemente a possibilidade de o conjunto possuir variáveis latentes
que descrevem grande parte da variância dos dados, o que justifica a realização de uma
análise de fatores. Os valores encontrados para o teste e o coeficiente ficam descritos na
Tabela 28.

Tabela 28 – Ceará - Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett

KMO Teste de Esfericidade de Bartlett p-value
0,75 0,00

Os resultados da análise de fatores ilustrados na Tabela 29, nos mostram a existência
de sete variáveis latentes que juntas descrevem 87% das variâncias desse conjunto de dados.
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Esse resultado, somado com a matriz de correlação nos sugerem a capacidade das variáveis
utilizadas para o treinamento dos modelos preditivos de contribuir para o aumento de
precisão dos ajustes sobre cada uma das variáveis.

Tabela 29 – Ceará - Variância Explicada por Fator

Fator Variância Proporcional Variância Acumulada
Fator 1 0,31 0,31
Fator 2 0,18 0,49
Fator 3 0,15 0,64
Fator 4 0,08 0,72
Fator 5 0,08 0,80
Fator 6 0,05 0,84
Fator 7 0,03 0,87

A Figura 53 apresenta as observações de velocidade e direção do vento nas últimas
500 horas e seus respectivos histogramas para todo o conjunto de dados, que inclui 96.432
observações utilizadas do estado do Ceará, conforme ilustrado na Tabela 30.

Como pode ser visto nas Figuras 53(a) e 53(c), a velocidade e a direção do
vento se comportam de forma diferente. No entanto, elas têm o mesmo atributo de
estarem centradas em torno da média de 2,45 e 1,47, respectivamente, com uma variação
aproximadamente constante ao longo do tempo. O teste Dickey-Fuller apoia essas suposições
de estacionariedade, pois rejeita a hipótese nula de uma raiz unitária na série temporal,
que é o que indica a estacionariedade. Para verificar a não normalidade na série temporal
de velocidade e direção do vento, testes de hipóteses como Jarque-Bera, teste de assimetria
e teste de curtose foram usados. Com base no valor de p para cada teste, levando em
consideração um nível de significância de 0,05, esses testes contrastam a hipótese nula de
que as séries são distribuídas normalmente. A Tabela 30 resume todos os testes usados e
as estatísticas computadas. Os histogramas associados à velocidade e direção do vento são
mostrados nas Figuras 53(b) e 53(d) com base em todos os registros.

Na Tabela 30, um valor de assimetria positivo de 0,27 confirma que o histograma da
velocidade do vento mostra uma assimetria clara à direita que indica que velocidades mais
altas do vento são menos frequentes. Isso também ocorre para a direção do vento e pode
ser confirmada por meio de um valor de assimetria de 1,79. Uma distribuição de dados
ligeiramente mais plana do que uma distribuição normal pode ser observada com uma
curtose de -0,64 para velocidade do vento. As caudas mais leves da distribuição e a menor
concentração de valores em torno da média em comparação com uma distribuição normal
são o resultado disso. Para a direção do vento, a distribuição de dados é marginalmente
mais pontiaguda do que uma distribuição normal conforme sugerido pelo valor de curtose
de 3,01. Esse resultado implica que há caudas mais pesadas e uma densidade maior de
valores próximos à média na distribuição do que em uma distribuição normal.
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Figura 53 – Ceará - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associadas à velocidade
e direção do vento, respectivamente, considerando as últimas 500 observações
horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogramas para velocidade e dire-
ção do vento, respectivamente, considerando o número total de observações
horárias.
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Na Figura 54, é apresentada a decomposição das séries temporais de velocidade e
direção do vento, com referência a um período de 24 horas. A partir da imagem, observa-se
uma forte tendência sazonal em ambas as curvas, sendo essa sazonalidade mais pronunciada
na série temporal da direção do vento. Além disso, a magnitude da componente de erro
nas séries temporais de ambas as curvas é bastante alta, quase equivalente à componente
de tendência.

As Figuras 55, 56, 57 mostram, respectivamente, a comparação das previsões
geradas pelos modelos ARIMA, CNN e LSTM com os dados de teste. As métricas de
avaliação para esses três modelos são exibidos na Tabela 31.

Os resultados apresentados na Tabela 7 nos mostram que, para a direção do vento,
todos os modelos tiveram uma baixa adesão com R2 máximo de 0,27 para o modelo
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Tabela 30 – Ceará - Estatísticas principais para a velocidade e direção do vento. Testes de
hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose e estacionaridade.

WIND_HOUR_SPD WIND_DIR_HOUR
N 96432 96432
µ 2,45 1,47
σ 1,67 1,44

xmin 0,00 0,02
xmax 11,20 6,28
Q1 1,10 0,51
Q2 2,40 1,00
Q3 3,60 2,06

kurtosis
kurtosistest

−0, 64
p-value = 0, 00

3, 01
p-value = 0, 00

skewness
skewnesstest

0, 27
p-value = 0, 00

1, 79
p-value = 0, 00

jarque_bera p-value = 0, 00 p-value = 0, 00
adfuller p-value = 0, 00 p-value = 0, 00

Figura 54 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva de séries temporais
vinculadas à velocidade e direção do vento, respectivamente. Essas Figuras
mostram componentes de tendência, sazonais e irregulares, com foco nas 500
observações horárias mais recentes.
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LSTM. Tal resultado implica que apenas 27% da variância da série temporal foram de fato
capturadas por esse modelo. Além disso, observa-se que, como padrão, todos os modelos
apresentaram valores baixos de MAE e valores elevados de MAPE, todos acima de 187,08%,
resultado alcançado pelo modelo ARIMA.

Para a velocidade do vento, os resultados nos mostram uma capacidade de ajuste
muito melhor por parte de todos os modelos. O melhor dentre eles, novamente foi o LSTM
que, com R2 de 0,69, foi capaz de descrever 69% da variância dos dados. Com exceção do
MAE, melhor performado pelo modelo CNN com valor de 0,13, o modelo LSTM apresentou
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Figura 55 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da dire-
ção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 56 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção do
vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto de teste, respectiva-
mente.
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Figura 57 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da dire-
ção do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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o melhor desempenho em todas as outras métricas de avaliação.

Tabela 31 – Ceará -Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade e Direção
do Vento).

Métrica CNN VEL LSTM VEL ARIMA VEL
MAPE 84,64 59,81 52,91
RMSE 1,07 0,95 1,05
MSE 1,14 0,90 1,10
MAE 0,13 0,15 0,54

R2 0,61 0,69 0,63
Métrica CNN DIR LSTM DIR ARIMA DIR
MAPE 236,334 198,65 187,09
RMSE 1,59 1,58 1,60
MSE 2,53 2,51 2,57
MAE 0,02 0,16 0,34

R2 0,26 0,27 0,25

As Figuras 58, 59, 60 e 61 representam, respectivamente, a comparação das pre-
visões geradas pelos modelos híbridos ARIMA-CNN, ARIMA-LSTM, CNN-LSTM e
CNN-ALSTM com os dados de teste. As métricas de avaliação para esses três modelos são
exibidos na Tabela 32.

Figura 58 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Os resultados apresentados na Tabela 32 indicam uma melhora significativa nos
modelos híbridos paralelos que combinam ARIMA com RNAs, em comparação aos modelos
individuais, com desempenho superior em quase todas as métricas avaliadas. Em contra-
partida, os modelos CNN-ALSTM e CNN-LSTM apresentaram, de forma geral, resultados
semelhantes aos modelos individuais, com valores próximos em todas as métricas.

Para a previsão da direção do vento, os modelos ARIMA-LSTM e ARIMA-CNN
apresentaram uma melhora expressiva nos resultados de R2 sendo esses respectivamente



Capítulo 4. Resultados 92

Figura 59 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 60 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 61 – Ceará - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da direção
do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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de 0,82 e 0,84, onde o melhor desempenho foi obtido pelo modelo ARIMA-CNN. Esses
resultados sugerem que o modelo ARIMA-CNN foi capaz de capturar 84% da variância
da série temporal enquanto o melhor modelo individual, LSTM, descreveu 27%. Com
relação aos parâmetros MAPE, RMSE e MSE, o modelo ARIMA-CNN também apresentou
melhoras significativas diminuindo o MAPE de 198,65% para 132,92%, o RMSE de 1,58
para 0,74, o MSE de 2,51 para 0,55 e o MAE de 0,16 para 0,04 quando comparado com o
LSTM.

Tabela 32 – Ceará - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Velocidade e Direção
do Vento).

Métrica CNN-
ALSTM
VEL

ARIMA-
LSTM
VEL

CNN-
LSTM
VEL

ARIMA-
CNN
VEL

MAPE 55,74 40,52 59,79 42,12
RMSE 0,95 0,65 0,94 0,65
MSE 0,90 0,42 0,89 0,42
MAE 0,09 0,08 0,14 0,04
R2 0,69 0,86 0,70 0,86
Métrica CNN-

ALSTM
DIR

ARIMA-
LSTM
DIR

CNN-
LSTM
DIR

ARIMA-
CNN
DIR

MAPE 133,16 144,64 207,63 132,92
RMSE 1,88 0,79 1,57 0,74
MSE 3,53 0,63 2,47 0,55
MAE 0,42 0,16 0,11 0,04
R2 -0,04 0,81 0,28 0,84

Tabela 33 – Ceará - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN e CNN-LSTM

Modelo Tipo β2 β1 β0
ARIMA-LSTM Dir -0,47 2,43 -0,72
ARIMA-LSTM Vel 0,22 1,09 -0,23
ARIMA-CNN Dir -0,57 2,41 -0,57
ARIMA-CNN Vel 0,07 1,26 -0,19
CNN-LSTM Dir 0,93 0,10 0,04
CNN-LSTM Vel 0,94 0,09 -0,02

Para a velocidade do vento, a melhora dos resultados obtidos pelos modelos híbridos
se mantém. Nesse caso, a performance dos modelos ARIMA-CNN e ARIMA-LSTM
mostrou melhorias em todas as métricas de avaliação, com destaque para o coeficiente de
determinação R2 = 0,86 alcançado pelo ARIMA-LSTM, que foi capaz de explicar 86%
da variância dos dados. Para o conjunto de dados do estado do Ceará, o modelo que
apresentou o melhor desempenho geral nas métricas de avaliação foi o ARIMA-CNN. Os
valores das constantes estimadas para as regressões lineares multivariadas, utilizadas na
construção dos modelos híbridos em paralelo, estão apresentados na Tabela 33.
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4.1.6 Rio Grande do Sul

A matriz de correções para o estado do Rio Grande do Sul disposta no gráfico
de calor na Figura 62 nos mostra que, para a velocidade dos ventos, existe apenas uma
correlação relevante, sendo esta positiva forte, com velocidade máxima do vento na hora
anterior. Para a direção do vento, observa-se que suas únicas correlações fortes são com a
projeção da direção do vento e com o seno da direção do vento, sendo estas correlações
positiva e negativa, respectivamente.

Figura 62 – Rio Grande do Sul - Gráfico de correlação dos dados climáticos referentes ao
estado do Rio Grande do Sul.
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O coeficiente Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) calculado para os dados de teste de 0,71
indica que os dados são altamente correlacionados e, portanto, propensos a possuírem
variáveis latentes bem descritivas. Essa suposição é confirmada pelo teste de esfericidade de
Bartlett que confirma a hipótese de que o grupo dos nossos dados é altamente correlacionado.
Esses resultados indicam fortemente a possibilidade de o conjunto possuir variáveis latentes
que descrevem grande parte da variância dos dados, o que justifica a realização de uma
análise de fatores. Os valores encontrados para o teste e o coeficiente ficam descritos na
Tabela 34.

Tabela 34 – Resultados de KMO e Teste de Esfericidade de Bartlett

KMO Teste de Esfericidade de Bartlett p-value
0,71 0,00

Os resultados da análise de fatores ilustrados na Tabela 35, nos mostram a existência
de sete variáveis latentes que juntas descrevem 84% das variâncias desse conjunto de dados.
Esses resultados, em conjunto com a matriz de correlação nos confirmam a alta correlação
com os dados e sugerem a capacidade das variáveis utilizadas para o treinamento dos
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modelos preditivos de contribuir para o aumento de precisão dos ajustes sobre cada uma
das variáveis.

Tabela 35 – Rio Grande do Sul - Variância Explicada por Fator

Fator Variância Proporcional Variância Acumulada
Fator 1 0,17 0,17
Fator 2 0,17 0,34
Fator 3 0,16 0,50
Fator 4 0,15 0,65
Fator 5 0,11 0,76
Fator 6 0,07 0,82
Fator 7 0,02 0,84

A Figura 63 apresenta as observações de velocidade e direção do vento nas últimas
500 horas e seus respectivos histogramas para todo o conjunto de dados, que inclui 96.432
observações utilizadas do estado do Rio Grande do Sul, conforme ilustrado na Tabela 36.

Como pode ser visto nas Figuras 63(a) e 63(c), a velocidade e a direção do
vento se comportam de forma diferente. No entanto, elas têm o mesmo atributo de
estarem centradas em torno da média de 2,83 e 2,81, respectivamente, com uma variação
aproximadamente constante ao longo do tempo. O teste Dickey-Fuller apoia essas suposições
de estacionariedade, pois rejeita a hipótese nula de uma raiz unitária na série temporal,
que é o que indica a estacionariedade. Para verificar a não normalidade na série temporal
de velocidade e direção do vento, testes de hipóteses como Jarque-Bera, teste de assimetria
e teste de curtose foram usados. Com base no valor de p para cada teste, levando em
consideração um nível de significância de 0,05, esses testes contrastam a hipótese nula de
que as séries são distribuídas normalmente. A Tabela 36 resume todos os testes usados e
as estatísticas computadas. Os histogramas associados à velocidade e direção do vento são
mostrados nas Figuras 63(b) e 63(d) com base em todos os registros.

Na Tabela 36, um valor de assimetria positivo de 1,03 confirma que o histograma
da velocidade do vento mostra uma assimetria clara à direita que indica que velocidades
mais altas do vento são menos frequentes. Isso também ocorre para a direção do vento,
mostrando que a maioria dos valores de direção do vento se encontram abaixo da média
das observações. Essa assimetria à direita pode ser confirmada por meio de um valor
de assimetria de 0,36. Uma distribuição de dados ligeiramente mais plana do que uma
distribuição normal pode ser observada com uma curtose de -1,08 para direção do vento.
As caudas mais leves da distribuição e a menor concentração de valores em torno da média
em comparação com uma distribuição normal são o resultado disso. Para a velocidade do
vento, a distribuição de dados é marginalmente mais pontiaguda do que uma distribuição
normal conforme sugerido pelo valor de curtose de 0,79. Esse resultado implica que há
caudas mais pesadas e uma densidade maior de valores próximos à média na distribuição
do que em uma distribuição normal.
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Figura 63 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (c) mostram séries temporais associadas
à velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando as últimas
500 observações horárias. As Figuras (b) e (d) mostram histogramas para
velocidade e direção do vento, respectivamente, considerando o número total
de observações horárias.
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Na Figura 64 está representada a decomposição das séries temporais de velocidade
e direção do vento usando de referência um período de 24 horas. Com base nessa imagem,
observa-se uma alta tendência sazonal em ambas as curvas. Além disso, observa-se que a
magnitude da componente de erro da série temporal de ambas as curvas é bem alta, se
aproximando da metade da dimensão da curva de tendência.

As Figuras 65, 66, 67 mostram, respectivamente, a comparação das previsões
geradas pelos modelos ARIMA, CNN e LSTM com os dados de teste. As métricas de
avaliação para esses três modelos são exibidos na Tabela 37.

Os resultados apresentados na Tabela 37 mostram que, para a direção do vento,
todos os modelos conseguiram explicar cerca de 40% da variância da série temporal, com
o modelo LSTM apresentando o R2 máximo de 0,42. Isso implica que o modelo foi capaz
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Tabela 36 – Rio Grande do Sul - Estatísticas principais para a velocidade e direção do
vento. Testes de hipótese associados à normalidade, assimetria, curtose e
estacionaridade.

WIND_HOUR_SPD WIND_DIR_HOUR
N 96432 96432
µ 2,83 2,81
σ 1,72 1,83

xmin 0,10 0,02
xmax 13,10 6,28
Q1 1,50 1.12
Q2 2,40 2,71
Q3 3,80 3,94

kurtosis
kurtosistest

0, 79
p-value = 0, 00

−1, 08
p-value = 0, 00

skewness
skewnesstest

1, 03
p-value = 0, 00

0, 36
p-value = 0, 00

jarque_bera p-value = 0, 00 p-value = 0, 00
adfuller p-value = 0, 00 p-value = 0, 00

Figura 64 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a decomposição aditiva de
séries temporais vinculadas à velocidade e direção do vento, respectivamente.
Essas Figuras mostram componentes de tendência, sazonais e irregulares, com
foco nas 500 observações horárias mais recentes.
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de capturar 42% da variância da série temporal. Além disso, observa-se que, como padrão,
todos os modelos apresentaram valores baixos de MAE e valores altos de MAPE, todos
superiores a 199%.

Para a direção do vento, os resultados nos mostram uma capacidade superior de
ajuste por parte de todos os modelos. O melhor dentre eles, novamente foi o LSTM que,
com R2 de 0,70, foi capaz de descrever 70% da variância dos dados. Com exceção do
MAPE e do MAE, melhor performado pelo modelo ARIMA com valores de 37,48% e 0,01
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Figura 65 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo ARIMA em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente.
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Figura 66 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo CNN em comparação ao conjunto de teste,
respectivamente.
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Figura 67 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade
e da direção do vento com o modelo LSTM em comparação ao conjunto de
teste, respectivamente.
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respectivamente, o modelo LSTM apresentou o melhor desempenho em todas as outras
métricas de avaliação.

Tabela 37 – Rio Grande do Sul - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Veloci-
dade e Direção do Vento).

Métrica CNN VEL LSTM VEL ARIMA VEL
MAPE 49,45 39,01 37,48
RMSE 1,05 0,87 0,89
MSE 1,10 0,76 0,80
MAE 0,13 0,03 0,01

R2 0,56 0,70 0,68
Métrica CNN DIR LSTM DIR ARIMA DIR
MAPE 219,89 199,39 212,18
RMSE 1,41 1,41 1,43
MSE 2,00 1,98 2,05
MAE 0,02 0,01 0,03

R2 0,41 0,42 0,40

As Figuras 68, 69, 70 e 71 representam, respectivamente, a comparação das pre-
visões geradas pelos modelos híbridos ARIMA-CNN, ARIMA-LSTM, CNN-LSTM e
CNN-ALSTM com os dados de teste. As métricas de avaliação para esses três modelos são
exibidos na Tabela 38.

Figura 68 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo ARIMA-CNN em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente.
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Os resultados apresentados na Tabela 38 indicam uma melhora significativa nos
modelos híbridos paralelos que combinam ARIMA com RNAs, em comparação aos modelos
individuais, com desempenho superior em quase todas as métricas avaliadas. Em contra-
partida, os modelos CNN-ALSTM e CNN-LSTM apresentaram, de forma geral, resultados
semelhantes aos modelos individuais, com valores próximos em todas as métricas.
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Figura 69 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e da
direção do vento com o modelo ARIMA-LSTM em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente.
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Figura 70 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo CNN-LSTM em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente.
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Figura 71 – Rio Grande do Sul - As Figuras (a) e (b) exibem a previsão da velocidade e
da direção do vento com o modelo CNN-ALSTM em comparação ao conjunto
de teste, respectivamente.
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Tabela 38 – Rio Grande do Sul - Métricas de desempenho para Modelos Híbridos (Veloci-
dade e Direção do Vento).

Métrica CNN-
ALSTM
VEL

ARIMA-
LSTM
VEL

CNN-
LSTM
VEL

ARIMA-
CNN
VEL

MAPE 38,79 13,57 38,91 13,40
RMSE 0,89 0,33 0,87 0,33
MSE 0,78 0,11 0,76 0,11
MAE 0,07 0,03 0,03 0,04
R2 0,69 0,96 0,70 0,96
Métrica CNN-

ALSTM
DIR

ARIMA-
LSTM
DIR

CNN-
LSTM
DIR

ARIMA-
CNN
DIR

MAPE 173,36 98,79 199,60 85,75
RMSE 1,60 0,75 1,40 0,71
MSE 2,55 0,56 1,96 0,51
MAE 0,07 0,06 0,01 0,07
R2 0,25 0,83 0,42 0,85

Tabela 39 – Rio Grande do Sul - Parâmetros dos Modelos ARIMA-LSTM, ARIMA-CNN
e CNN-LSTM

Modelo Tipo β2 β1 β0
ARIMA-LSTM Dir -0,21 1,58 -1,05
ARIMA-LSTM Vel -0,06 1,22 -0,44
ARIMA-CNN Dir -0,46 1,75 -0,82
ARIMA-CNN Vel -0,05 1,20 -0,42
CNN-LSTM Dir 0,96 0,05 -0,01
CNN-LSTM Vel 0,97 0,03 -0,01

Para a previsão da direção do vento, os modelos ARIMA-LSTM e ARIMA-CNN
apresentaram uma melhora expressiva nos resultados de R2 sendo esses respectivamente
de 0,83 e 0,85, onde o melhor desempenho foi obtido pelo modelo ARIMA-CNN. Esses
resultados sugerem que o modelo ARIMA-CNN foi capaz de capturar 85% da variância
da série temporal enquanto o melhor modelo individual, LSTM, foi capaz de descrever
42%. Com relação aos parâmetros MAPE, RMSE e MSE, o modelo ARIMA-CNN também
apresentou melhoras significativas diminuindo o MAPE de 199,39% para 98,79%, o RMSE
de 1,41 para 0,75 e o MSE de 1,98 para 0,56 quando comparado com o LSTM. O único
parâmetro que não foi melhorado pelos modelos híbridos foi o MAE. O modelo híbrido que
obteve o menor valor para essa métrica foi o ARIMA-LSTM, com 0,06, em comparação a
0,01 do LSTM.

Para a velocidade do vento, a melhora dos resultados obtidos pelos modelos híbridos
se mantém. Nesse caso, a performance dos modelos ARIMA-CNN e ARIMA-LSTM
mostrou melhorias em todas as métricas de avaliação, com destaque para o coeficiente de
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determinação R2 = 0,96 alcançado pelo ARIMA-CNN, que foi capaz de explicar 96% da
variância dos dados. O modelo que mais se destacou para o conjunto de dados do Rio
Grande do Sul foi o modelo híbrido ARIMA-CNN, apresentando os melhores resultados
gerais nas métricas de avaliação para ambas as variáveis de interesse. Os valores das
constantes estimadas para as regressões lineares multivariadas, utilizadas na construção
dos modelos híbridos em paralelo, estão apresentados na Tabela 27.

4.2 Considerações gerais
Os resultados para os estados indicaram uma consistente superioridade dos modelos

híbridos em paralelo, especialmente o ARIMA-LSTM e o ARIMA-CNN. Ambos os modelos
apresentaram desempenhos muito próximos em todos os casos analisados, sugerindo que
o ARIMA é um componente fundamental para a construção de um modelo híbrido com
melhor performance.

Dentre os resultados, destacaram-se os obtidos nos estados do Ceará e do Rio
Grande do Sul, sendo este último o que apresentou o melhor desempenho dos modelos
híbridos, com destaque para o ARIMA-CNN. Esse modelo demonstrou o melhor conjunto
de métricas para ambas as variáveis de interesse de forma simultânea e, por essa razão, foi
selecionado para alimentar o modelo de previsão de geração de energia da usina.

4.3 Modelo de Usína
Como o estado que apresentou o melhor resultado foi o Rio Grande do Sul, a usina

eólica de Xangri-lá foi selecionada para realizar a aproximação, considerando que é a usina
mais próxima ao ponto de captação dos dados climáticos utilizados no treinamento do
modelo. Os dados de posicionamento, bem como a distância calculada entre o ponto de
captação e a usina, estão apresentados na Tabela 40.

Tabela 40 – Dados de localização da usina e do ponto de captação de dados climáticos.

Latitude Longitude Altura Distância
Ponto de Captação -29.35027777 -49.73305554 4.66m -
Usína de Xangri-lá -29.77794444 -50.07472222 1626m 57.91km

Substituindo os dados de altitude na equação do perfil logarítmico do vento e
considerando o valor de z0 igual a 1 m, dado que o ponto de captação está localizado em
um centro urbano, a equação utilizada para estimar a velocidade do vento na altitude da
usina é expressa como:

Vh = Vz ·

 ln
(

1626+ht

1

)
ln
(

4.66
1

)
 (4.1)
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onde ht é a altura da torre de cada aerogerador.

A usina eólica de Xangri-lá, da Honda Energy, conta atualmente com dez aerogera-
dores, sendo nove do modelo Vestas V112/3000 e um do modelo Vestas V136/3450 [72].

Os aerogeradores Vestas V112/3000 são do tipo HAWT, com potência nominal de
3 MW e equipados com três pás de 55 metros de comprimento, cada uma. Já o modelo
Vestas V136/3450 possui potência nominal de 3,45 MW e é equipado com três pás de 67
metros de comprimento [72–74].

Dados detalhados sobre as características de cada um desses aerogeradores e suas
torres estão apresentados na Tabela 41.

Tabela 41 – Características dos aerogeradores V112/3000 e V136/3450 utilizados no modelo
de usina.

Modelo Número de pás Comprimento das pás Potência nominal Vel cut-in Vel cut-off Vel ideal Altura Torre
V112/3000 3 55m 3000kW 3.5m/s 25m/s 15.5m/s 94m
V136/3450 3 67m 3450kW 2.5m/s 22m/s 11m/s 112m

Substituindo a altura de cada torre na Equação 4.1, obtêm-se as seguintes equações
do perfil logarítmico do vento para cada aerogerador:

VV/112 = Vz ·

 ln
(

1626+94
1

)
ln
(

4.66
1

)
 = Vz · 4.84081 (4.2)

VV/136 = Vz ·

 ln
(

1626+112
1

)
ln
(

4.66
1

)
 = Vz · 4.84757 (4.3)

Figura 72 – Curvas de potência interpoladas para os diferentes aerogeradores comparados
com os dados reais de potência.
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As Equações (4.1) e (4.2) mostram, respectivamente, os resultados da interpolação
de Splines de ordem 5 para as curvas de potência dos aerogeradores de modelos V112/3000
e V136/3450. As curvas de potência interpoladas são representadas em comparação com
os dados reais na Figura 72.

y = 1644.1503 − 1609.5422(x − 3.5)5
+ − 1548.3700(x − 7)5

+

− 1402.5127(x − 11)5
+ − 1092.2300(x − 13)5

+ + 40.3060(x − 15)5
+

+ 2109.2857
[
(x − 3.5)5

+ + (x − 7)5
+ + (x − 11)5

+ + (x − 13)5
+ + (x − 15)5

+

]
+ 899.1558

[
(x − 3.5)5

+ + (x − 7)5
+ + (x − 11)5

+ + (x − 13)5
+ + (x − 15)5

+

]
+ 1622.7610

[
(x − 3.5)5

+ + (x − 7)5
+ + (x − 11)5

+ + (x − 13)5
+ + (x − 15)5

+

]
+ 1257.1511

[
(x − 3.5)5

+ + (x − 7)5
+ + (x − 11)5

+ + (x − 13)5
+ + (x − 15)5

+

]
+ 1368.1456

[
(x − 3.5)5

+ + (x − 7)5
+ + (x − 11)5

+ + (x − 13)5
+ + (x − 15)5

+

]

(4.4)

y = 15.0000 + 104.6650(x − 3)5
+ − 249.9692(x − 8)5

+

+ 1030.1106(x − 9.5)5
+ + 154.1384(x − 10)5

+ + 4043.0005(x − 15)5
+

+ 3062.9630
[
(x − 3)5

+ + (x − 8)5
+ + (x − 9.5)5

+ + (x − 10)5
+ + (x − 15)5

+

]
+ 3702.4636

[
(x − 3)5

+ + (x − 8)5
+ + (x − 9.5)5

+ + (x − 10)5
+ + (x − 15)5

+

]
+ 3293.6536

[
(x − 3)5

+ + (x − 8)5
+ + (x − 9.5)5

+ + (x − 10)5
+ + (x − 15)5

+

]
+ 3476.1946

[
(x − 3)5

+ + (x − 8)5
+ + (x − 9.5)5

+ + (x − 10)5
+ + (x − 15)5

+

]
+ 3429.7850

[
(x − 3)5

+ + (x − 8)5
+ + (x − 9.5)5

+ + (x − 10)5
+ + (x − 15)5

+

]

(4.5)

Utilizando os dados de produção horária da usina de Xangri-lá fornecidos pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) [75] e os dados climáticos reais, foi estimada
a direção da superfície dos aerogeradores em 7, 588 radianos. As Figuras 73 (a), (b), (c) e
(d) comparam a potência média real, a potência média considerando a direção do vento
e o intervalo de potências estimado sem a direção do vento, para diferentes períodos de
tempo. Os valores utilizados foram obtidos a partir da média da potência horária para os
intervalos de 24 horas, 7 dias, 14 dias e 30 dias. Nessas figuras, a linha vermelha representa
a potência média real, a linha azul a potência média com direção do vento, e o intervalo
é delimitado por 100% e 25% de aproveitamento das potências estimadas sem a direção
do vento. A Tabela 42 apresenta os diferentes valores de MAPE e MAE obtidos pela
estimativa de potência com direção do vento, a contagem de elementos da potência real
fora do intervalo de previsão e seu valor proporcional à quantidade total de dados na
amostra.

Os resultados apresentados na Tabela 42 indicam uma melhora consistente em
ambos os ajustes com o aumento do intervalo utilizado para calcular a média da potência
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Figura 73 – As Figuras (a), (b), (c) e (d) mostram a projeção da potência utilizando a
direção do vento e a potência média real sobre o intervalo projetado sem a
direção do vento para os intervalos de tempo de 1 dia, 7 dias, 14 dias e 30
dias.
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Tabela 42 – Características dos aerogeradores V112/3000 e V136/3450 utilizados no modelo
de usina.

Intervalo MAE MAPE Pontos fora do intervalo Proporção fora do intervalo
1 hora 9846.04 kW 1837.10% 5984 68%

24 horas 7751.55 kW 189.50% 184 50.55%
7 dias 4219.44 kW 43.06% 4 7.69%
14 dias 3705.41 kW 38.06% 2 7.69%
30 dias 3719.07 kW 38.16% 0 0%

da usina. Para a potência estimada com a direção do vento, as métricas MAE e MAPE
diminuíram de 9846,04 kW e 1839,1% no regime horário para 3705,31 kW e 38,0% no regime
de 14 dias, com resultados próximos aos obtidos no regime de 30 dias. Na abordagem do
intervalo de potências sem a direção do vento, a proporção de pontos fora do intervalo
reduziu de 68% no regime horário para 7,69% nos regimes de 7 e 14 dias.

A dificuldade em ajustar os resultados para períodos curtos pode ter sido influenci-
ada por diversos fatores não considerados na construção do modelo. No caso da estimativa
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de potência utilizando a velocidade do vento, a distorção pode ter sido significativamente
afetada pela impossibilidade de projetar a direção observada no ponto de captação para a
localização da usina de Xangri-lá, que está a mais de 57 km de distância. Além disso, os
aerogeradores da usina de Xangri-lá possuem sistemas que permitem a rotação das pás,
tanto para a segurança do equipamento quanto para otimizar a produtividade, fazendo
com que a estimativa da direção da superfície dos aerogeradores por um valor fixo, como foi
adotado, não consiga representar com precisão a componente de velocidade efetivamente
utilizada para alimentar o aerogerador.

Outra questão que pode ter impactado as projeções é a incapacidade da equação do
perfil logarítmico do vento, por si só, em descrever as alterações de velocidade causadas por
relevos e movimentações complexas de massas de ar, uma vez que essa projeta a velocidade
do vento apenas na coordenada z. A dificuldade de projetar os dados climáticos gerados
pelo modelo híbrido no espaço se apresenta, também, como o principal fator limitante da
abordagem do intervalo de potências sem considerar a direção do vento.

Em ambos os casos apresentados, a melhoria dos resultados com o aumento do
período utilizado para o cálculo das médias pode ser entendida como uma suavização das
componentes sazonais e de erro da série temporal de potência da usina no intervalo horário,
o que aproxima os valores da curva resultante à componente de tendência, possivelmente
menos afetada por variações locais dos dados climáticos. Em intervalos mais avançados,
a abordagem do intervalo de potências demonstrou ser eficiente em projetar a geração
provável da usina analisada, mesmo diante das dificuldades relacionadas à simplicidade da
aproximação.
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5 Conclusão

Neste trabalho, foram avaliados diferentes modelos preditivos baseados em Redes
Neurais Artificiais (RNAs) e ARIMA para a previsão da direção e velocidade do vento em
diversos estados brasileiros. Os modelos preditivos analisados foram classificados em três
categorias principais: modelos simples, como CNN, LSTM e ARIMA; modelos híbridos em
paralelo, incluindo CNN-LSTM, ARIMA-LSTM e ARIMA-CNN; e o modelo híbrido em
série, representado pelo CNN-ALSTM. Os resultados, para cada estado, foram avaliados
com base nas métricas de desempenho MAPE, MAE, RMSE, MSE e R2, obtidas a
partir da comparação entre os dados estimados de velocidade e direção do vento gerados
por esses modelos e os dados reais referentes ao ano de 2022.

Com base nos resultados apresentados nas análises do capítulo anterior, observa-se
que os modelos híbridos paralelos, especialmente o ARIMA-CNN e o ARIMA-LSTM,
demonstraram desempenho superior na estimativa da velocidade e direção do vento em
comparação com os outros métodos avaliados. O melhor desempenho foi obtido pelo modelo
ARIMA-CNN, aplicado aos dados climáticos do estado do Rio Grande do Sul. Nesse caso,
o aumento de precisão em relação ao melhor modelo individual, o LSTM, foi evidenciado
pelas métricas de avaliação. Para a velocidade do vento, o ARIMA-CNN apresentou os
seguintes valores: MAPE de 13,40, RMSE de 0,33, MSE de 0,11, MAE de 0,04 e R2 de
0,96. Em contrapartida, o LSTM obteve MAPE de 39,01, RMSE de 0,87, MSE de 0,76,
MAE de 0,03 e R2 de 0,70. Esses resultados reforçam a eficácia do modelo ARIMA-CNN
na captura de padrões complexos dos dados climáticos.

Para a direção do vento, o aumento de desempenho foi ainda mais expressivo. O
modelo LSTM apresentou os seguintes valores: MAPE de 199,39, RMSE de 1,41, MSE

de 1,98, MAE de 0,01 e R2 de 0,42. Em comparação, o modelo ARIMA-CNN alcançou
resultados significativamente melhores, com MAPE de 85,75, RMSE de 0,71, MSE de
0,51, MAE de 0,01 e R2 de 0,85. Esses resultados evidenciam a capacidade superior do
ARIMA-CNN em capturar a variabilidade e os padrões relacionados à direção do vento.

Por outro lado, os modelos híbridos CNN-LSTM e CNN-ALSTM, apesar de suas
diferentes estruturas, apresentaram métricas de avaliação próximas ou inferiores às dos
modelos simples em todos os estados analisados, indicando limitações na sua eficácia
comparativa.

Os resultados também evidenciaram que os dados gerados pelos modelos híbridos
podem ser aplicados na estimativa da produção de energia em usinas reais. As análises
realizadas demonstraram um desempenho progressivamente melhor para ambas as aborda-
gens de previsão à medida que o intervalo de tempo utilizado para o cálculo das médias foi
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ampliado. Na primeira abordagem, com a média horária, verificou-se que 68% dos pontos
estavam fora do intervalo de predição. Esse valor caiu para 7,69% com a média de 14 dias
e chegou a 0% com a média de 30 dias, quando todos os pontos passaram a estar contidos
no intervalo. Na segunda abordagem, observou-se um padrão semelhante: o MAPE foi de
1837,10% para médias de 1 hora, reduziu-se para 43,06% para médias de 7 dias e chegou a
38,06% para médias de 14 dias. Esses resultados destacam que a ampliação do intervalo
de tempo para o cálculo das médias contribui para maior precisão e confiabilidade nas
estimativas de produção energética, atenuando o impacto das variações de curto prazo nos
dados climáticos utilizados.

Os resultados menos precisos observados em ambas as abordagens, especialmente
ao utilizar períodos mais curtos para o cálculo das médias, como intervalos de 1 hora e 24
horas, ressaltam a necessidade de aprimorar a técnica, principalmente na projeção de dados
climáticos para diferentes pontos no espaço. Essa limitação permeia toda a implementação
do modelo preditivo, evidenciando a importância de refinar as técnicas empregadas nas
projeções verticais e horizontais da velocidade do vento. A abordagem atual, baseada
no perfil logarítmico do vento, restringe-se a projeções na dimensão vertical, enquanto
as projeções associadas à direção do vento abrangem tanto as dimensões vertical quanto
horizontal.

Uma possível abordagem para a solução dos problemas de projeção de dados
climáticos e a utilização de Sistemas de Informação Geoespacial (GIS) combinados com
redes neurais artificiais ou modelos de ajuste multivariados para efetuar as mesmas. Além
disso, o desenvolvimento de um método para simular a mudança de angulação das pás dos
aerogeradores em função da velocidade e direção históricas do vento pode representar um
avanço significativo na viabilização do método de projeção que utiliza a direção do vento.
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