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Abstract—The rapid growth of wind generation in northeast 

Brazil has led to multiple benefits to many different stakeholders 

of energy industry, especially because the wind is a renewable 

resource – an abundant and ubiquitous power source present in 

almost every state in the northeast region of Brazil. Despite the 

several benefits of wind power, forecasting the wind speed 

becomes a challenging task in practice, as it is highly volatile over 

time, especially when one has to deal with long-term predictions. 

Therefore, this paper focuses on applying different Machine 

Learning strategies such as Random Forest, Neural Networks and 

Gradient Boosting to perform regression on wind data for long 

periods of time. Three wind farms in the northeast Brazil have 

been investigated, whose data sets were constructed from the wind 

farms data collections and the National Institute of Meteorology 

(INMET). Statistical analyses of the wind data and the 

optimization of the trained predictors were conducted, as well as 

several quantitative assessments of the obtained forecast results. 
 

Index Terms—Wind Power, Wind Speed Forecasting, Machine 

Learning, Long-Term, Regression, Northeastern Brazil. 

I. INTRODUÇÃO 

 

os últimos anos tem se observado na indústria de energia 

mundial um grande crescimento do uso de fontes 

renováveis de energia, o que também tem sido constatado no 

contexto nacional. Dentre as principais formas de geração 

sustentável da matriz nacional, a energia eólica desempenha um 

grande protagonismo, visto que o vento é um recurso abundante 

e onipresente em diversas regiões do país. Com a crescente 

preocupação não só acerca da geração de energia sustentável, 

mas também devido à delicada questão da preservação 

ambiental, o Brasil passou a investir na construção de parques 

de geração eólica, em especial, na região nordeste do país. 
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De fato, devido ao expressivo crescimento da energia eólica, 

tal como observado nos últimos anos, o Nordeste atingiu a 

inconcebível cifra de 13 GW de capacidade instalada no ano de 

2018, o que equivale a cerca de aproximadamente 85% da 

energia eólica gerada em solo nacional [1]. Segundo a Agência 

Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), é esperado que até 

2024, a produção de energia eólica alcance a marca de 21 GW 

de potência instalada [1], indicando a ascensão dessa fonte 

renovável junto à fonte hidroelétrica, que hoje representa a 

maior parcela de geração de eletricidade no Brasil.  

Em paralelo à perspectiva de crescimento das fontes 

renováveis, é importante também ressaltar a necessidade de se 

implementar planos mais otimizados de eficiência energética, 

isto é, que promovam a conciliação de geração e distribuição de 

eletricidade com a demanda de consumo, evitando assim 

possíveis racionamentos de energia no futuro. Assim, a fim de 

promover estratégias que sejam mais efetivas quanto à geração 

e uso da energia eólica nos próximos anos, é imprescindível o 

emprego de ferramentas de análise de dados, o que inclui 

modelos de previsão de geração eólica [2], da direção 

predominante do vento [3], e do fluxo aéreo em parques eólicos, 

sendo este último tópico o objetivo do presente trabalho. 

Conforme destacam [4], [5], [6], os trabalhos de predição do 

vento podem ser agrupados consoante os seguintes horizontes 

de planejamento: (I) de extremo curto prazo (30 minutos), (II) 

curto prazo (de 30 minutos à 6 horas), (III) médio prazo (de 6 

horas à 1 dia) e, finalmente, (IV) longo prazo (de 1 dia à 1 

semana adiante). A literatura tem apresentado algumas soluções 

que endereçam a questão, em especial para os casos (I) e (II), 

como em [7], em que foi empregado métodos do tipo ensemble 

para prever a velocidade do vento em horizontes de curto prazo, 
e em [8], em que um modelo de predição de geração eólica via 

Redes Neurais Artificiais (RNA) foi desenvolvido e validado 

com dados de um parque eólico nordestino. Já no trabalho [9], 

os autores construíram um novo pipeline de RNA, tendo como 

objetivo avaliar o comportamento das funções tansig e logsig 

na previsão do vento, no caso, em intervalos de longo prazo. Na 

obra apresentada em [10], os autores utilizaram uma 

metodologia híbrida para predizer a velocidade do vento dado 

um horizonte de planejamento do tipo (II). Além disso, no 

referido estudo, foram também utilizadas RNA, SVM (Support 

Vector Machines) e o método RF (Random Forest). 
Ademais, em [11], os autores empregaram uma metodologia 

de seleção de features para predições em horizontes do tipo (II) 
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a partir da combinação dos modelos RNA, SVM, RF e Gradient 

Boosting. Por fim, no trabalho [12], foram utilizadas técnicas 

de clássicas de aprendizado de máquina para predizer, em 

diferentes horizontes de tempo, a velocidade do vento no 

parque eólico de Osório, situado no Rio Grande do Sul. 
Embora a literatura esteja majoritariamente inclinada a atacar 

os casos (I), (II) e (III), o grupo (IV) tem despertado grande 

interesse da comunidade científica, especialmente em razão do 

vento ser um fenômeno de alta volatilidade ao longo do dia, 

tornando sua previsão desafiadora na prática. Além disso, este 

tipo de estimativa pode beneficiar o setor eólico nacional nos 

seguintes aspectos: (i) possibilidade de melhorias na escolha de 

localidades para a construção de parques eólicos, auxiliando 

assim nas tomadas de decisão do setor, (ii) direcionar os 

planejamentos de manutenção dos parques, bem como melhorar 

a eficiência operacional dos sítios eólicos, (iii) mitigar situações 

climáticas desfavoráveis aos sistemas eólicos, detectando 
variações climáticas específicas e padrões de comportamento 

ao longo do ano, (iv) permitir uma maior otimização dos custos 

operacionais, reduzindo assim perdas econômicas por parte dos 

conjuntos eólicos como um todo. 

Desta maneira, este trabalho visa explorar a previsibilidade 

do vento em horizontes de longo prazo (até 1 semana à frente) 

em três parques eólicos da região nordeste brasileira, a saber: 

Parque Eólico Morro do Chapéu Sul (Bahia), Parque Eólico 

Praia Mansa (Ceará), e Parque Eólico Mangue Seco (Rio 

Grande do Norte). Para realizar o presente estudo, a pesquisa 

empregou dados coletados de 2010 a 2013 dos registros diários 
do fluxo aéreo fornecidos por esses parques, bem como outras 

grandezas físicas associadas ao problema, extraídas do 

repositório do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). 

Para a construção dos preditores, foram utilizados três 

modelos de aprendizado de máquina: Floresta Aleatória 

(Random Forest), Redes Neurais Multicamadas (Multi-Layer 

Neural Networks), e Aumento do Gradiente (Gradient 

Boosting). 

Este trabalho está organizado da seguinte forma: a Seção II 

apresenta uma análise inicial dos dados, enquanto a Seção III 

traz a metodologia. Já as Seções IV e V apresentam as etapas 

de pré-processamento, métricas, resultados e as conclusões. 

II. DATA SETS E ANÁLISE EXPLORATÓRIA DOS DADOS 

A fim de realizar a previsão do vento nos parques eólicos, foi 

criado um banco de dados a partir do repositório público do 

INMET, que reúne os seguintes atributos/dados: temperatura 

média diária (ºC), umidade relativa diária (%) e velocidade 

média do vento (m/s). Para cada um dos três parques eólicos, as 

amostras foram obtidas no período compreendido entre 
01/01/2010 e 31/12/2013, resultando assim em três data sets 

distintos, abrangendo 4 anos completos cada um. 

Com o objetivo de, inicialmente, analisar a influência dos 

atributos primários nos data sets, foi realizada uma análise 

estatística dos mesmos, o que inclui sumarizações básicas 

como: média, desvio padrão e valores máximos e mínimos de 

cada uma das variáveis do problema (vide Tabelas I-III). A 

partir das estatísticas computadas, foi possível constatar que há 

um comportamento padrão presente nas três coleções de dados: 

a umidade relativa do ar apresenta um desvio padrão maior em 

relação as outras duas grandezas, o que demonstra que a 

umidade sofre alterações mais acentuadas ao longo do tempo. 

 Outro ponto a ser destacado é que o Parque Eólico Mangue 

Seco (RN) apresenta um maior fluxo de vento ao longo dos 

anos, seguido do Parque Morro do Chapéu Sul (BA) e do 
Parque Praia Mansa (CE). Esses resultados estão em sinergia 

com o verificado em [13], que conclui que as regiões do Brasil 

com maiores potenciais eólicos e capacidades instaladas são, 

nesta ordem: Rio Grande do Norte, Bahia e Ceará. 
 

  

TABELA I 

MÉTRICAS ESTATÍSTICAS: PARQUE EÓLICO MORRO DO CHAPÉU SUL. 

Métrica Temperatura Umidade Velocidade 

Média 20,81 ºC 72,12 % 3,41 m/s 

Desvio Padrão 2,02 ºC 11,45 % 0,94 m/s 

Valor Máximo 26 ºC 98,75 % 6,66 m/s 

Valor Mínimo  14 ºC 39,50 % 0,20 m/s 

 

TABELA II 

MÉTRICAS ESTATÍSTICAS: PARQUE EÓLICO PRAIA MANSA. 

Métrica Temperatura Umidade Velocidade 

Média 27,26 ºC 76,52 % 2,91 m/s 

Desvio Padrão 0,87 ºC 6,07 % 0,91 m/s 

Valor Máximo 29,66 ºC 96,75 % 5,43 m/s 

Valor Mínimo  23,78 ºC 61,75 % 0,33 m/s 

 

TABELA III 

MÉTRICAS ESTATÍSTICAS: PARQUE EÓLICO MANGUE SECO. 

Métrica Temperatura Umidade Velocidade  

Média 26,68 ºC 80,66 % 4,12 m/s 

Desvio Padrão 1,27 ºC 4,83 % 1,12 m/s 

Valor Máximo 29,78 ºC 96,50 % 7,46 m/s 

Valor Mínimo  22,50 ºC 69,50 % 0,26 m/s 

 
Visando analisar o comportamento da temperatura e da 

umidade do ar (variáveis previsoras de entrada) em relação à 

velocidade do vento (variável target – de saída, a qual pretende-

se predizer), foram originados gráficos de dispersão (scatter’s 

plots: Figs. 1-3). 

Na Fig. 1, é possível constatar que tanto a temperatura como 

a umidade do ar (em relação à velocidade do vento) não 

apresentam um comportamento padrão, isto é, estas não são 

bem-comportadas ao longo do tempo. Há períodos em que a 

temperatura é mais alta, e a incidência de vento, mais baixa, 

porém, o contrário também ocorre. Já em relação à umidade 

relativa do ar, é possível observar que, em intervalos 
intermediários, esta acaba sendo associada à valores 

intermediários da velocidade do vento para o parque estudado. 

No caso da Fig. 2, pode-se notar que há um certo “padrão de 

comportamento” de ambas as variáveis previsoras em relação à 

velocidade do vento. É possível constatar ainda que, se verifica 

certa correlação entre a temperatura e a velocidade do vento (na 

maior parte das amostras do data set). Já para a umidade, é 

possível observar o contrário, isto é, maiores taxas de umidade 

do ar (%) proporcionam menores fluxos de vento. 

Por fim, na Fig. 3, pode-se observar que, no caso da 

temperatura, os dados acabam não apresentando um padrão 
bem definido, já que existem certos períodos em que se tem 

altas temperaturas e elevados fluxos aéreos, assim como 

acontece a situação contrária. Em relação à umidade relativa, é 

visível que maiores taxas de umidade relativa do ar levam à 
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menores fluxos de velocidade do vento, embora tal 

comportamento não seja absolutamente evidente como no caso 

do parque anterior. 

 

  
                                (a)                                                           (b) 

Fig.  1.  (a) Relação entre a velocidade média diária do vento (m/s) e 

temperatura média diária (ºC). (b) Relação entre a velocidade média diária do 

vento (m/s) e umidade relativa do ar diária (%) no Parque Eólico Morro do 

Chapéu Sul. 

 

  
                                (a)                                                          (b) 

Fig.  2.  (a) Relação entre a velocidade média diária do vento (m/s) e 

temperatura média diária (ºC). (b) Relação entre a velocidade média diária do 

vento (m/s) e umidade relativa do ar diária (%) no Parque Eólico Praia Mansa. 

 

  
                                (a)                                                          (b) 

Fig.  3.  (a) Relação entre a velocidade média diária do vento (m/s) e 

temperatura média diária (ºC). (b) Relação entre a velocidade média diária do 

vento (m/s) e umidade relativa do ar diária (%) no Parque Eólico Mangue Seco. 

III. PREVISÃO DA VELOCIDADE DO VENTO: PROCESSO 

METODOLÓGICO 

A fim de predizer o fluxo aéreo nos três parques eólicos 
objetos-de-estudo deste trabalho, três diferentes técnicas de 

Aprendizado de Máquina (AM) foram implementadas e 

devidamente ajustadas para o problema em questão: Árvores de 

Decisão via Floresta Aleatória (Random Forest), Redes Neurais 

Multicamadas (Neural Networks Multi-Layer Perceptron), e 

Aumento de Gradiente (Gradient Boosting). Tais métodos 

foram selecionados devido ao sucesso obtido no tratamento 

anterior de problemas que envolvem séries temporais, tendo 

resultado em preditores de alta assertividade com um bom nível 

de customização de seus parâmetros de controle [14], [15]. 

As subseções a seguir descrevem as principais características 

dos modelos de predição usados, bem como as etapas 
metodológicas de ajuste dos parâmetros dos modelos. 
 

A. Random Search  

Os algoritmos do tipo ensemble implementados neste 

trabalho possuem diversos hiperparâmetros de ajuste utilizados 

a fim de maximizar o desempenho de cada modelo e a aderência 

aos dados. Para esse propósito, utilizou-se a estratégia Random 

Search, que testa um número limitado de possibilidades para a 

construção dos modelos de predição a partir de árvores de 

regressão, com um número pré-fixado de iterações. Desta 

forma, é possível reduzir consideravelmente o número de 

verificações e obter, de modo mais acelerado, uma 

configuração adequada para os dados do problema de regressão 

estudado [15]. 

 

B. Árvores de Decisão – Random Forest 

O Random Forest é um método do tipo ensemble, que integra 

um conjunto de estimadores que induzem à aprendizagem 

definitiva do modelo [16]. Essa metodologia utiliza um 

subconjunto aleatório dos dados no decorrer da escolha dos nós, 

de forma que a randomização faz com que o algoritmo atribua 

pesos maiores às variáveis que mais influenciam na predição, 

independente da correlação entre elas [17]. Utilizando Random 

Search, foram testadas todas as configurações possíveis 

considerando o universo de parâmetros previamente definido 

em [15], tendo sido utilizadas 20 interações com esse modelo. 
 

C. Redes Neurais Multicamadas – Multi-Layer Perceptron 

Com o propósito de estimar a velocidade do vento, um 

algoritmo de Redes Neurais do tipo Multi-Layer Perceptron 

(MLP) foi implementado, buscando reproduzir um paradigma 

neuro-matemático através de uma estrutura neural inteligente. 

Na RNA, o processo de aprendizagem ocorre a partir de um 

threshold (limiar), onde o neurônio passa a emitir uma série de 

“impulsos nervosos” que, quando acumulados pelo sistema, 

acabam por representar uma saída que pode ser um impulso ou 
não [18]. Em termos matemáticos, uma RNA pode ser descrita 

pelas equações 1 e 2, ou seja, por uma função de ativação φ que 

processa o sinal gerado pela combinação linear das entradas 

𝑥𝑗 ′𝑠, do neurônio 𝑛𝑒𝑡𝑖 , com seus respectivos pesos 𝑤𝑖𝑗 , somada 

ao valor de limiarização 𝜃 (thresholding) [19]: 

𝑛𝑒𝑡𝑖 = ∑ 𝑥𝑗𝑤𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

+  𝜃𝑖  
 
(1) 

𝑦𝑘 =  φ(ne𝑡𝑖) (2) 
 

Os parâmetros clássicos do modelo, como número de 

camadas ocultas, função de ativação e outros, estão descritos na 

Seção IV. 

 

D. Aumento do Gradiente – Gradient Boosting 

O último modelo implementado foi o algoritmo Gradient 

Boosting (GB). Tal método emprega a chamada estratégia de 

Boosting nas árvores de regressão, com o objetivo de obter um 

menor impacto de sobreajuste nos resultados. A partir dessa 

estratégia, as árvores acabam não possuindo os mesmos pesos 

em suas configurações, o que resulta em pesos mais adequados 

para tratar o problema de predição de vento [20], [21].  

O GB utiliza uma variação do método do gradiente 

descendente para otimizar as árvores durante as iterações a 

partir de uma função de custo. Assim, a decisão, que é orientada 



2014             IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 18, NO. 11, NOVEMBER 2020 

 

pelo gradiente, é definida a partir da soma das estimativas das 

árvores [22]. É válido salientar que o modelo GB depende de 

três pontos chaves: uma função de custo a ser otimizada (loss 

function), submodelos preditivos baseados em árvores de 

regressão, e submodelos extras (“weak learners”) para a 

minimização da função de custo. Os parâmetros utilizados pelo 

modelo em cada parque eólico investigado, bem como as 

configurações testadas, encontram-se na Seção IV. Finalmente, 

cabe também salientar que o universo de parâmetros 

considerado para a aplicação do Random Search foi o mesmo 

do estabelecido em [15]. 

 

E.  Pré-processamento e Engenharia de Recursos 

A fim de se utilizar os modelos descritos, foi necessária a 

realização do pré-processamento dos dados, isto é, a 

padronização (standardization) dos data sets. Essa etapa é 

necessária, visto que os atributos devem ser uniformizados em 

uma escala comum, evitando assim que valores discrepantes 

influenciem nos cálculos dos pesos e na etapa de treinamento 

dos modelos [23]. Assim, a partir do uso da equação (3), tem-

se a standardization dos dados (fórmula do z-score): 

 

𝑧 =   
𝑥 − 𝑢

𝑠
, (3) 

 

em que 𝑥 representa uma dada variável de entrada, 𝑢 a média 

dessa variável, e 𝑠 seu desvio padrão. 

Além da etapa de pré-processamento, foram criadas variáveis 

auxiliares (features) a partir do uso da engenharia de recursos. 

Essas features são geradas a partir da utilização de 

estatísticas descritivas que permitem melhorar 

significativamente o desempenho preditivo por parte dos 

modelos de aprendizado de máquina. Com isso, no presente 

trabalho, foram criadas as seguintes variáveis complementares 

de suporte: 

• Média Móvel da Velocidade do Vento (m/s) – (janelas 

de 2, 3 e 5 amostras). 

• Desvio Padrão da Velocidade do Vento (m/s) – 

(janelas de 3 e 5 amostras). 

• Mediana Móvel da Velocidade do Vento (m/s) – 

(janelas de 3 e 5 amostras). 

• Subtração Móvel da Velocidade do Vento (m/s) – 

(janela de 2 amostras). 

• Multiplicação da Temperatura Média do Ar (ºC) e 

Umidade Relativa Média do Ar (%). 

• Soma da Temperatura Média do Ar (ºC) e Umidade 

Relativa do Ar (%). 

 

F. Métricas de Validação 

Para a análise do desempenho dos preditores, as seguintes 

métricas foram consideradas: Mean Squared Error (MSE), 

Mean Absolute Error (MAE), e o Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE). As métricas acima foram adotadas por serem 

medidas estatísticas já consagradas na literatura de aprendizado 

de máquina, tendo sido largamente utilizadas em outras obras 

tais como [15], [24], [25], [26], [27]. Além disso, no caso do 

MAPE, erros percentuais têm a vantagem de serem 

independentes de escala, sendo utilizados para comparar o 

desempenho da previsão entre diferentes conjuntos de dados.  

Isso resulta em um melhor suporte de análise estatística, além 

de facilitar a avaliação de desempenho dos métodos. 

As métricas foram computadas a partir do valor real 𝑌𝑖 (do 

fluxo aéreo), e da estimativa �̂�𝑖, obtida pelos modelos já 

treinados, conforme as equações (4), (5) e (6) abaixo: 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 −  �̂�𝑖)²

𝑛

𝑖=1

 
 
(4) 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑌𝑖 −  �̂�𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

 
(5) 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑛
∑ |

𝑌𝑖 − �̂�𝑖

𝑌𝑖
|

𝑛

𝑖=0

∗  100 

 
(6) 

IV. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Para construir os modelos preditivos, foram utilizados 75% 

(anos de 2010 até 2012) dos dados disponíveis na etapa de 

treinamento, e 25% dos dados na etapa de validação (ano de 

2013), em cada um dos parques eólicos analisados. Além disso, 

todas as implementações computacionais envolvidas no 

presente estudo foram realizadas em linguagem 𝑃𝑦𝑡ℎ𝑜𝑛, com 

o auxílio da biblioteca de aprendizado de máquina 𝑆𝑘𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛. 

 

A. Parque Eólico Morro do Chapéu Sul 

No primeiro caso analisado – Parque Eólico Morro do 

Chapéu Sul (BA) – o modelo Random Forest (RF) foi 

otimizado pelo uso do Random Search, conforme mencionado 

anteriormente. A Tabela IV apresenta os parâmetros ótimos 

utilizados pelo método. 

Já com relação ao preditor originado pelas Redes Neurais, 

foram utilizados os parâmetros estabelecidos na Tabela V. Os 

demais parâmetros do modelo (que não foram listados na 

tabela) não foram alterados, tendo sido adotados os valores 

default definidos na biblioteca Scikit-learn. 

Por fim, em relação ao algoritmo Gradient Boosting, foram 
utilizados os parâmetros listados na Tabela VI.  

 
TABELA IV 

PARÂMETROS UTILIZADOS PELO ALGORITMO FLORESTA ALEATÓRIA. 

CASO DE ESTUDO 1: PARQUE EÓLICO MORRO DO CHAPÉU SUL 

NÚMERO DE ÁRVORES DA 

FLORESTA 
25 

NÚMERO MÍNIMO DE AMOSTRAS 

NECESSÁRIAS PARA DIVIDIR UM NÓ 

INTERNO 

1 

PROFUNDIDADE MÁXIMA DA 

ÁRVORE 
NONE 

NÚMERO DE RECURSOS A SEREM 

UTILIZADOS 
AUTO 

AMOSTRAS DE AUTO-

INICIALIZAÇÃO 
TRUE 
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TABELA V 

PARÂMETROS UTILIZADOS PELO ALGORITMO REDES NEURAIS MLP. 

CASO DE ESTUDO 1: PARQUE EÓLICO MORRO DO CHAPÉU SUL 

NÚMERO DE NEURÔNIOS NA 

CAMADA INTERMEDIÁRIA 
100 

FUNÇÃO DE ATIVAÇÃO RELU 

MÁXIMO DE INTERAÇÕES 200 

 

 

TABELA VI 

PARÂMETROS UTILIZADOS PELO ALGORITMO AUMENTO DO GRADIENTE. 

CASO DE ESTUDO 1: PARQUE EÓLICO MORRO CHAPÉU DO SUL 

FUNÇÃO DE CUSTO 
REGRESSÃO DE MÍNIMOS 

QUADRADOS (‘LS’) 

NÚMERO DE ÁRVORES DA 

FLORESTA 
100 

TAXA DE APRENDIZADO 0,1 

 
Para fins de validação numérica dos resultados, a Tabela VII 

relaciona os scores obtidos por cada algoritmo para o ano de 

2013, referente ao Parque Eólico Morro do Chapéu Sul, 

enquanto a Fig. 4 apresenta a predição realizada pelos três 

modelos no período dos doze primeiros dias de 2013. 

 
TABELA VII 

SCORES OBTIDOS PELOS PREDITORES (PARQUE EÓLICO MORRO CHAPÉU SUL). 

MÉTRICA DE 

AVALIAÇÃO  

RANDOM 

FOREST 

MULTI-LAYER 

PERCEPTRON 

GRADIENT 

BOOSTING 

MSE 0,064969 0,074638 0,085420 

MAE 0,138770 0,184009 0,215118 

MAPE 6,11% 7,39% 8,27% 

 

 
Fig.  4.  Gráfico da velocidade prevista do vento em função da velocidade real 

(em m/s) no subintervalo de predição dos doze primeiros dias de 2013, obtido 

pelos modelos preditivos para o Parque Eólico Morro do Chapéu Sul (BA). 

 
A Fig. 4 mostra uma alta assertividade por parte dos modelos 

nas duas primeiras semanas de 2013. Nesse período em 

específico, fica visível observar um melhor comportamento do 

RF e das RNA (MLP), sendo os modelos com menores métricas 

em relação ao MSE, indicando que a distância entre os valores 

previstos e reais são menores nesses modelos em relação ao GB. 

A partir do uso das métricas de validação, fica evidente que 

durante todo o período de verificação (ano de 2013), o modelo 

Random Forest foi aquele que apresentou um melhor 

desempenho (vide, por exemplo, o valor obtido para o MAPE). 

Entretanto, é valido ressaltar que os erros ficaram todos 
represados em faixas de valores semelhantes. 

 

B. Parque Eólico Praia Mansa (CE) 

 Considerando agora nosso segundo caso de estudo – Parque 

Eólico Praia Mansa (CE) – inicialmente foram encontrados os 

melhores parâmetros para o preditor correspondente ao Random 

Forest, tendo sido estes apresentados na Tabela VIII. De 

maneira análoga ao estudo de caso anterior, também foram 

realizadas predições utilizando RNA, além do Gradient 

Boosting. Para esses casos, as Tabelas IX e X listam os 

parâmetros ótimos empregados por ambos os modelos. 

 
TABELA VIII 

PARÂMETROS UTILIZADOS PELO ALGORITMO FLORESTA ALEATÓRIA. 

CASO DE ESTUDO 2: PARQUE EÓLICO PRAIA MANSA 

NÚMERO DE ÁRVORES DA 

FLORESTA 
100 

NÚMERO MÍNIMO DE AMOSTRAS 

NECESSÁRIAS PARA DIVIDIR UM NÓ  
3 

PROFUNDIDADE MÁXIMA DA 

ÁRVORE 
NONE 

NÚMERO DE RECURSOS A SEREM 

UTILIZADOS 
AUTO 

AMOSTRAS DE AUTO-

INICIALIZAÇÃO 
TRUE 

 

 

TABELA IX 

PARÂMETROS UTILIZADOS PELO ALGORITMO REDES NEURAIS MLP. 

CASO DE ESTUDO 2: PARQUE EÓLICO PRAIA MANSA 

NÚMERO DE NEURÔNIOS NA 

CAMADA INTERMEDIÁRIA 
150 

FUNÇÃO DE ATIVAÇÃO RELU 

MÁXIMO DE INTERAÇÕES 200 

 

 

TABELA X 

PARÂMETROS UTILIZADOS PELO ALGORITMO AUMENTO DO GRADIENTE. 

CASO DE ESTUDO 2: PARQUE EÓLICO PRAIA MANSA 

FUNÇÃO DE CUSTO 
REGRESSÃO DE MÍNIMOS 

QUADRADOS (‘LS’) 

NÚMERO DE ÁRVORES DA 

FLORESTA 
75 

TAXA DE APRENDIZADO 0,1 

 

 Os scores obtidos para as métricas de avaliação 
encontram-se tabulados na Tabela XI. Pode-se observar que os 

algoritmos apresentaram desempenhos bastante similares em 

relação às três métricas de validação, o que demonstra que eles 

podem ser empregados sem distinção para explorar a previsão 

do vento para esse parque eólico em particular. Outro ponto a 

ser observado é que, embora esse parque tenha apresentado uma 

boa correlação entre as variáveis originais do problema (vide 

Figura 2), os erros de predição foram mais acentuados. Isso se 

deve ao fato de que as variáveis velocidade, umidade e 

temperatura não foram aquelas de maior peso na etapa de 

treinamento, as quais foram superadas pelas variáveis 
artificialmente criadas para otimizar os modelos (vide Seção 

III.E). Em termos gerais, a média móvel da velocidade do vento 

(janela de 3 amostras) foi aquela que apresentou maior 

importância nos modelos de predição construídos. 

 

A Fig. 5 ilustra as predições realizadas nos doze primeiros 

dias do período de teste, onde pode-se observar um maior erro 

por parte dos modelos em relação à Seção IV.A. 
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TABELA XI 

SCORES OBTIDOS PELOS PREDITORES: PARQUE EÓLICO PRAIA MANSA. 

MÉTRICA DE 

AVALIAÇÃO  

RANDOM 

FOREST 

MULTI-LAYER 

PERCEPTRON 

GRADIENT 

BOOSTING 

MSE 0,1425954 0,1298846 0,1392863 

MAE 0,2421639 0,2405208 0,2564593 

MAPE 9,95% 9,72% 10,28% 

 

 
Fig.   5.   Gráfico da velocidade prevista do vento em função da velocidade real 

(em m/s) no subintervalo de predição dos doze primeiros dias de 2013, obtido 

pelos modelos preditivos para o Parque Eólico Praia Mansa (CE). 

 

C. Parque Eólico Mangue Seco (RN) 

 Por fim, foram realizados os testes no Parque Eólico Mangue 

Seco (RN). As Tabelas XII, XIII e XIV a seguir relacionam os 

parâmetros utilizados por cada um dos algoritmos de 

aprendizado de máquina estudados. 
 

TABELA XII 

PARÂMETROS UTILIZADOS PELO ALGORITMO FLORESTA ALEATÓRIA. 

CASO DE ESTUDO 3: PARQUE EÓLICO MANGUE SECO 

NÚMERO DE ÁRVORES DA 

FLORESTA 
75 

NÚMERO MÍNIMO DE AMOSTRAS 

NECESSÁRIAS PARA DIVIDIR UM NÓ 

INTERNO 

3 

PROFUNDIDADE MÁXIMA DA 

ÁRVORE 
NONE 

NÚMERO DE RECURSOS A SEREM 

UTILIZADOS 
AUTO 

AMOSTRAS DE AUTO-

INICIALIZAÇÃO 
TRUE 

 
 

TABELA XIII 

PARÂMETROS UTILIZADOS PELO ALGORITMO REDES NEURAIS MLP. 

CASO DE ESTUDO 3: PARQUE EÓLICO MANGUE SECO 

NÚMERO DE NEURÔNIOS NA 

CAMADA INTERMEDIÁRIA 
100 

FUNÇÃO DE ATIVAÇÃO RELU 

MÁXIMO DE INTERAÇÕES 200 

 

 

TABELA XIV 

PARÂMETROS UTILIZADOS PELO ALGORITMO AUMENTO DO GRADIENTE. 

CASO DE ESTUDO 3: PARQUE EÓLICO MANGUE SECO 

FUNÇÃO DE CUSTO 
REGRESSÃO DE MÍNIMOS 

QUADRADOS (‘LS’) 

NÚMERO DE ÁRVORES DA 

FLORESTA 
100 

TAXA DE APRENDIZADO 0,1 

 

Tal como nos casos anteriores, a Fig. 6 a seguir apresenta as 

previsões obtidas pelos três modelos de aprendizado para os 

doze primeiros dias do período de validação/teste.  

Além disso, a Tabela XV apresenta os scores obtidos 

mediante à aplicação das métricas de validação para os três 
modelos de predição, onde dessa vez o preditor correspondente 

ao Random Forest acabou obtendo um melhor desempenho ao 

longo de todo o período de teste (ano de 2013), cujo MSE, MAE 

e MAPE atingiram 0,21, 0,30, e 7,72%, respectivamente. 

 

 
Fig.  6.  Gráfico da velocidade prevista do vento em função da velocidade real 

(em m/s) no subintervalo de predição dos doze primeiros dias de 2013, obtido 

pelos modelos preditivos para o Parque Eólico Mangue Seco (RN). 

 
TABELA XV 

SCORES OBTIDOS PELOS PREDITORES: PARQUE EÓLICO MANGUE SECO. 

MÉTRICA DE 

AVALIAÇÃO  

RANDOM 

FOREST 

MULTI-LAYER 

PERCEPTRON 

GRADIENT 

BOOSTING 

MSE 0,2107762 0,2404582 0,2260700 

MAE 0,3000884 0,3456549 0,3332530 

MAPE 7,72% 8,81% 8,54% 

 

 Segundo a Fig. 6, fica evidente um comportamento 

semelhante por parte dos modelos ao longo do período 

considerado. Nesse parque em particular, obteve-se uma melhor 

predição por parte do RF, seguido do GB, e por fim, das RNA. 

 

D. Comparação dos Resultados dos Parques Eólicos 

Como sumário dos resultados obtidos em cada caso de estudo 

conduzido, foi observado para o Parque Eólico Chapéu do Sul 

(BA) uma maior assertividade por parte do modelo Random 

Forest, com um MAPE de 6,11%. Já para o Parque Eólico Praia 

Mansa (CE), o melhor resultado foi alcançado pelas Redes 

Neurais, cujo MAPE foi de 9,72%. Por fim, no Parque Eólico 

Mangue Seco (RN), o melhor score obtido para o MAPE foi o 

do preditor Random Forest, cujo valor foi de 7,72%. 

V. CONCLUSÃO 

A crescente expansão da energia eólica nos últimos anos, 

sobretudo no nordeste brasileiro, tem permitido atingir uma 

grande capacidade de geração de potência elétrica. O vento é 

um fenômeno contínuo e abundante em diversas localidades do 

nordeste brasileiro, o que torna sua análise um ponto chave nos 

mais variados complexos eólicos instalados na região a fim de 

melhor dimensionar a geração futura de energia e elaborar 

planos estratégicos de eficiência energética. 
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A previsão do fluxo aéreo em janelas de longo prazo, tal 

como foi explorado neste trabalho, pode auxiliar o controle de 

despacho de potência não somente em território nordestino, mas 

também para todo o país – por exemplo, via SIN (Sistema 

Integrado Nacional) – visto que os preditores obtidos 

apresentaram uma boa taxa de assertividade ao longo de um ano 

completo. Dentre os casos investigados, o score para o MAPE 

é de 10% para o caso mais drástico, e 6% no melhor caso.  

Embora não se tenha observado a imposição de um único 

modelo “ideal” para todos os três parques avaliados, é 

importante mencionar que em problemas práticos de regressão, 

diferentes abordagens de aprendizado de máquina podem levar 

à diferentes resultados mesmo quando aplicadas em um mesmo 

espaço de solução, conforme discutido em [28]. Desse modo, 

conclui-se que o emprego de mais de um modelo de predição 

em problemas relacionados à regressão não linear podem trazer 

benefícios, especialmente no contexto de predição em 

horizontes de longo prazo tal como o explorado neste trabalho.  
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