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RESUMO 

Dentre as fontes de energia da matriz elétrica brasileira, a energia eólica está 

em constante evolução. Por depender diretamente da velocidade do vento, seja para 

o controle da turbina em si quanto para a consistência da energia inserida no sistema 

elétrico, o desenvolvimento de sistemas de previsão da velocidade do vento permite 

que seja possível tornar o processo mais eficiente e antecipar possíveis perdas na 

geração de energia. Diante disto, o objetivo deste trabalho destina-se realizar 

previsões de velocidade do vento, referentes à um horizonte de até 7 dias que varia 

de acordo com o período amostral empregado, utilizando-se métodos matemáticos 

lineares e não-lineares. Com o propósito de utilizar os métodos propostos, buscou-se 

o banco de dados do INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) que armazena dados 

de velocidade do vento, temperatura, radiação, umidade do ar, entre outras, referente 

a estação meteorológica automática (EMA) do município de Fortaleza-CE. As 

simulações foram desenvolvidas com o auxílio da ferramenta MATLAB, a partir de 

métodos lineares BJ e OE (Box-Jenkins e Output Error) e não-linear NARX (Nonlinear 

Autoregressive Model with Exogenous Variables) para evidenciar qual o melhor de 

estimação de parâmetros. Os modelos foram comparados e avaliados no intuito de 

verificar qual teria o melhor desempenho. O método linear BJ foi o que apresentou 

uma maior precisão, de 99,99% e o erro médio quadrático, Mean Square Error, MSE 

de 0,03647 para o intervalo de 25 dias do mês de agosto. Em comparação com os 

métodos NARX e OE, que tiveram uma acurácia de 99,37% e 78,32%, 

respectivamente, para o mesmo período amostral. Os resultados evidenciam que, 

através do método de identificação de sistemas, é possível fazer uma previsão 

expressiva. 

Palavras-chave: Identificação de sistemas, previsão, velocidade do vento. 
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ABSTRACT 

Among the energy sources of the Brazilian electrical matrix, wind energy is constantly 

evolving. As it depends directly on the wind speed, either for the control of the turbine 

itself or for the consistency of the energy inserted in the electrical system, the 

development of wind speed prediction systems makes it possible to make the process 

more efficient and anticipate possible losses. in energy generation. Therefore, the 

objective of this work is to carry out wind speed forecasts, referring to a horizon of up 

to 7 days that varies according to the sampling period used, using linear and non-linear 

mathematical methods. In order to use the proposed methods, the INMET (National 

Institute of Meteorology) database was searched, which stores data on wind speed, 

temperature, radiation, air humidity, among others, referring to the automatic weather 

station (EMA ) in the city of Fortaleza-CE. The simulations were developed with the 

help of the MATLAB tool, using linear methods BJ and OE (Box-Jenkins and Output 

Error) and non-linear NARX (Nonlinear Autoregressive Model with Exogenous 

Variables) to show the best parameter estimation. The models were compared and 

evaluated in order to verify which would have the best performance. The BJ linear 

method showed the highest precision, 99.99% and, Mean Square Error, MSE of 

0.03647 for the 25-day interval in August. In comparison with the NARX and OE 

methods, which had an accuracy of 99.37% and 78.32%, respectively, for the same 

sample period. The results show that, through the system identification method, it is 

possible to make an expressive prediction. 

Keywords: Systems identification. Forecast. Wind speed. 
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1 INTRODUÇÃO 

A energia elétrica é um dos insumos essenciais para o desenvolvimento 

socioeconômico de um país, de tal forma que a quantidade de energia consumida por 

uma nação muitas vezes reflete o seu nível de desenvolvimento (SATHYAJITH, 2014). 

De acordo com o Anuário elaborado pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 

2021) com referência ao ano de 2020, observado na Tabela 1, a capacidade instalada 

de geração de energia elétrica no Brasil é de 174.737 MW, apresentando um aumento 

de 2,7% em relação ao ano de 2019. 

Tabela 1: Capacidade instalada de geração elétrica no Brasil (MW) 

 

Fonte: Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 2021) 

Com a crescente preocupação nas mudanças climáticas e preços voláteis do 

petróleo, a utilização de fontes de energia renováveis aumenta gradativamente. No 

Brasil, como evidenciado na Tabela 1, a contribuição da energia eólica na matriz 

elétrica nacional em 2020 é de 9,8%, correspondendo a uma capacidade instalada de 

17.131 MW. Em 2019 a energia eólica obtinha uma participação de 8,6%, comparando 

a potência instalada entre 2019 e 2020 constata-se um aumento de 11,4%. Entre 2009 

e 2015 a fonte eólica fez parte de quatorze leilões energéticos, sendo contratados 

14.000 MW em novos projetos.  
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A geração eólica depende fundamentalmente da velocidade do vento incidente 

no aerogerador, que não pode ser controlada por apresentar grandes variabilidades 

(HIRUMA, 2017). O desenvolvimento e melhoramento de métodos para a previsão da 

velocidade do vento são de fundamental importância desde a prospecção até a 

distribuição de energia oriunda da fonte eólica. 

Tendo em vista essa problemática, este trabalho aplica modelos de predição 

utilizando-se um banco de dados com valores médios diários de velocidade do vento 

da região de Fortaleza no estado do Ceará, a partir de métodos de identificação de 

sistemas lineares e não lineares para estimar a velocidade do vento. 

1.1 Revisão bibliográfica 

1.1.1 Características do vento e previsão 

O vento, dentre muitas definições existentes, pode ser definido como massa de 

ar em movimento devido ao aquecimento e arrefecimento da superfície terrestre e 

diferença de pressão, desloca-se da alta para baixa pressão provocando o movimento 

horizontal do ar (LYRA et al, 2016). Numa região de temperatura mais elevada, a 

pressão atmosférica será menor, pois a massa de ar que se encontra naquela região, 

irá tornar-se mais leve e, por conseguinte eleva-se para níveis mais elevados da 

atmosfera (movimento convectivo) (SILVA, 2016). 

De acordo com Molion e Bernardo (2002), o vento resulta de variações dos 

gradientes horizontais de pressão atmosférica, por ser responsável pelo transporte 

horizontal (advecção) de calor latente e sensível, se torna uma das variáveis 

meteorológicas com maior importância.  

Segundo Silva (2018), ventos locais estão envolvidos com as brisas (marítima 

e terrestre), aos ventos anabáticos, que transportam ar devido o aquecimento por 

insolação da montanha ou encosta e ventos catabáticos, que transportam o ar devido 

a ação da gravidade. Ainda de acordo com Silva (2018) os ventos globais vão desde 

o Equador até os polos, esse transporte de massas de ar depende da advecção do 

vento. 

Segundo Silva (2003), o calor é absorvido pela atmosfera em baixas latitudes 

(30° N e 30° S), enquanto que em outros lugares a absorção é menor. O calor das 
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regiões com temperaturas elevadas, exemplo o Equador, se direciona para regiões 

com maior necessidade, como os polos. Esse fluxo proporciona uma maior 

distribuição de temperatura. 

 O interesse no desenvolvimento de modelos de previsão de velocidades de 

vento e geração eólica tem aumentado substancialmente, não só no mundo como 

também no Brasil. Este interesse tem sido despertado pelo aumento de produção de 

energia elétrica a partir das forças dos ventos e para acompanhamento meteorológico 

(OLIVEIRA, 2008). De acordo com Soman et al (2010), a previsão do vento pode ser 

classificada nas seguintes categorias: 

• Previsões de curtíssimo prazo, poucos minutos a frente; 

• Previsões de curto prazo, 72 horas até 3 dias à frente; 

• Previsões de médio prazo, no máximo 10 dias a frente; 

• Previsões de longo prazo, acima de 10 dias. 

Segundo Santos (2019), além das previsões do vento terem implicações na 

capacidade de energia elétrica, também trazem benefícios em outros setores da 

sociedade, principalmente para aeroportos, atividades esportivas e no lazer em geral.  

De acordo com Gouveia (2011), um dos maiores gargalos da energia eólica, 

em comparação com as demais fontes de energia tradicionais, é a sua dependência 

do vento. Essa dependência engloba todas as escalas temporais, principalmente as 

escalas de milissegundos a segundos, para o controle da turbina em si, e a de minutos 

a semanas, que é importante para a consistência da energia eólica na rede elétrica. 

Visto isso, o estudo de métodos de previsão da velocidade do vento é de suma 

importância para diversos setores da sociedade. Quão mais precisos forem esses 

métodos, melhores serão os planejamentos envolvendo energia eólica, 

consequentemente, menores serão as perdas. Alguns trabalhos com esse enfoque 

são explanados a seguir. 

Jensen (1994), faz comparações utilizando modelos autorregressivos entre a 

previsão direta de energia eólica em relação às previsões da velocidade do vento, 

evidenciam que as previsões da velocidade do vento são importantes para horizontes 

que variam entre 8-12 horas. 
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Sfetsos (2002), utilizou redes neurais e o modelo ARIMA (Autoregressive 

Integrated Moving Average – ARIMA) para a previsão da velocidade do vento nas 

regiões do Reino Unido e Grécia no horizonte de uma hora. Jiang et al (2013), 

utilizaram um novo método de séries temporais para prever velocidade do vento a 

curto prazo. O método compreende os conceitos de quebras estruturais e inferências 

Bayesianas, assim, a informação antecipada da velocidade do vento é incorporada ao 

modelo. Os resultados evidenciaram que esse método aumenta o desempenho da 

previsão. Gouveia (2011), desenvolve modelos de previsão de velocidades de vento 

e geração de energia elétrica tendo como base a previsão de velocidades com a curva 

de potência dos aerogeradores. Os modelos de previsão utilizados foram: Redes 

Neurais Artificiais (RNA), Lógica Fuzzy (LF) e Análise Wavelet. A região de estudo foi 

a do nordeste brasileiro. 

 

1.2 Objetivos 

1.2.1 Objetivo Geral 

Aplicar os métodos lineares (Box-Jenkins e Output Error) e não linear (NARX), 

para a prever a velocidade do vento a partir de dados de uma estação meteorológica 

do município de Fortaleza/CE.  

1.2.2 Objetivos Específicos 

• Aplicar a modelagem linear dos modelos Box-Jenkins e Output Error ao 

banco de dados; 

• Aplicar a modelagem não-linear NARX ao banco de dados; 

• Comparar os modelos lineares e não-lineares. 

 

1.2.3 Justificativa 

Quando se aborda a temática de energias renováveis, é notório que a 

participação da energia eólica está em constante ascensão. O desenvolvimento de 

métodos de previsão da velocidade do vento influencia positivamente de forma direta 

no que diz respeito à prospecção, produção e distribuição de energia elétrica da fonte 
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eólica. A maior confiabilidade nas etapas do processo, possibilita um maior 

investimento nessa fonte renovável, reduzindo a produção de energia oriunda de 

combustíveis fósseis.  

Visto isso, a aplicação e desenvolvimento de métodos de previsão da 

velocidade do vento podem auxiliar em um maior investimento a esta fonte de energia, 

tendendo a favorecer a uma maior desenvoltura ao setor de energia renovável. 

 

1.2.4 Organização do trabalho 

Este trabalho está dividido em 6 capítulos, descritos a seguir: 

• Capítulo 1: introduz o tema deste trabalho de conclusão de curso, 

revisão bibliográfica e seus objetivos gerais e específicos. 

• Capítulo 2: definição de identificação de sistemas, modelos paramétricos 

lineares e não lineares juntamente com seus respectivos modelos. 

• Capítulo 3: define as características do vento, sua relação direta com a 

energia eólica e sua contribuição no cenário atual de energia brasileiro. 

• Capítulo 4: conceito de banco de dados, estações meteorológicas e 

detalhamento dos órgãos responsáveis pelo armazenamento destes 

dados. 

• Capítulo 5: resultados obtidos após aplicação dos métodos lineares e 

não lineares, bem como o realce dos melhores resultados obtidos em 

cada método. 

• Capítulo 6: apresenta a conclusão e demais considerações referentes 

ao trabalho. 
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2 IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS 

Modelos matemáticos têm sido usados com diferentes finalidades durante a 

história, como por exemplo: entender e explicar modelos observados na natureza 

quanto em sistemas sociais, biomédicos, equipamentos, projetos de sistemas de 

monitoramento e controle, predição, estimação de estados, simulação e treinamento, 

sendo um exemplo disso os simuladores de voo (AGUIRRE, 2004). 

A modelagem matemática tem como finalidade descrever fenômenos naturais 

ou físicos por meio de equações matemáticas. Na literatura técnica há dois tipos de 

abordagem comumente utilizadas para modelar matematicamente a dinâmica de um 

sistema, sendo elas: a modelagem conceitual, e por identificação de sistemas (ROMIO 

et al., 2012). 

A abordagem conceitual é também conhecida como modelagem pela física ou 

natureza do processo, nela é necessário conhecer bem o sistema de estudo, bem 

como as leis da física que regem o problema a ser modelado (AGUIRRE, 2004). A 

modelagem conceitual não é utilizada em sistemas complexos ou com vários 

processos, as equações que viriam a ser utilizadas seriam extremamente complexas 

podendo chegar a serem desconhecidas, o que resultaria em um aumento 

considerável de tempo para analisá-las, não se tornando eficaz para a sua 

implementação. Para sistemas com essas características, utiliza-se a modelagem por 

identificação de sistemas. Na qual é também conhecida como caixa branca, em que 

faz-se necessário conhecer bem o sistema com o qual se está trabalhando (Ost, 

2015). 

Conforme Romio et al. (2012), na identificação de sistemas existem duas 

formas para construção de modelos matemáticos: modelagem caixa preta e caixa 

cinza. Na modelagem caixa preta somente os dados de entrada e saída do processo 

são utilizados durante a identificação. Uma vantagem da utilização dessa técnica é a 

facilidade na obtenção de um modelo e a flexibilização de escolha da estrutura que 

melhor se adeque para o objetivo da modelagem. 

A modelagem caixa cinza consiste em ter um conhecimento prévio do sistema 

a ser modelado. Um conjunto de dados é utilizado para auxiliar no conhecimento do 
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sistema, entretanto, essa informação não se encontra durante a identificação, ou seja, 

este modelo está situado entre a modelagem física e a identificação. 

De acordo com Ljung (1999), os modelos desenvolvidos através da teoria da 

identificação dos sistemas são divididos em três grupos: modelos paramétricos 

(modelo Auto-Regressivo com entradas eXternas (ARX), modelo Auto-Regressivo 

Integrado Média móvel com entradas Exógenas (ARIMAX), Output Error (OE), e o 

modelo Box Jenkins (BJ); modelos não-paramétricos (modelos de processos, modelos 

de correlação, modelos não-lineares); modelos no domínio da frequência. 

 

2.1 Modelos Paramétricos Lineares 

Segundo Aguirre (2004), são considerados modelos paramétricos lineares 

aqueles que possuem parâmetros, ou seja, coeficientes que os caracterizam e 

precisam ser estimados. A estrutura geral representada em tempo discreto pode ser 

representada da seguinte forma: 

 
𝐴(𝑞)𝑦(𝑘) =  

𝐵(𝑞)

𝐹(𝑞)
𝑢(𝑘) + 

𝐶(𝑞)

𝐷(𝑞)
𝑣(𝑘)  2.1 

 

𝐴(𝑞), 𝐵(𝑞), 𝐶(𝑞), 𝐷(𝑞), e 𝐹(𝑞) representam os seguintes polinômios: 

 

        𝐴(𝑞) = 1 − 𝑎1𝑞−1 − ⋯ − 𝑎𝑛𝑦
𝑞−𝑛𝑦 2.2 

 

 𝐵(𝑞) = 𝑏1𝑞−1 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑢
𝑞−𝑛𝑢 2.3 

 

      𝐶(𝑞) = 1 − 𝑐1𝑞−1 + ⋯ + 𝑐𝑛𝑣
𝑞−𝑛𝑣 2.4 

 

       𝐷(𝑞) = 1 − 𝑑1𝑞−1 + ⋯ + 𝑑𝑛𝑑
𝑞−𝑛𝑑 2.5 

 

    𝐹(𝑞) = 1 − 𝑓1𝑞−1 + ⋯ + 𝑓𝑛𝑓
𝑞−𝑛𝑓 2.6 



20 
 

 

Onde: 𝑞−1 é o operador de atraso, de forma que 𝑦(𝑘)𝑞−1 = 𝑦(𝑘 − 1), e 𝑣(𝑘) é 

o ruído branco 

Os termos 𝑛𝑦, 𝑛𝑢, 𝑛𝑑, 𝑛𝑒 e 𝑛𝑓 são as ordens dos polinômios enquanto: 

𝑎1 … 𝑎𝑛𝑦
, 𝑏1 … 𝑏𝑛𝑢

, 𝑐1 … 𝑐𝑛𝑣
, 𝑑1 … 𝑑𝑛𝑒

 e 𝑓1 … 𝑓𝑛𝑓
 são parâmetros que necessitam serem 

estimados. 

 

2.1.1 Modelo Box-Jenkins 

O modelo Box-Jenkins (BJ) é obtido a partir da Equação 2.1, adotando 𝐴(𝑞) =

1, 𝐶(𝑞), 𝐷(𝑞) e 𝐹(𝑞) sendo polinômios arbitrários, assim tem o seguinte resultado: 

 
𝑦(𝑘) =

𝐵(𝑞)

𝐹(𝑞)
𝑢(𝑘) +

𝐶(𝑞)

𝐷(𝑞)
𝑣(𝑘) 2.7 

 

Substituindo as funções de transferência 
𝐵(𝑞)

𝐹(𝑞)
 por 𝐻(𝑞) e 

𝐶(𝑞)

𝐷(𝑞)
por 𝑊(𝑞), tem-se: 

 𝑦(𝑘) = 𝐻(𝑞)𝑢(𝑘) + 𝑊(𝑞)𝑣(𝑘) 2.8 

 

A Figura 1 ilustra a representação esquemática do modelo BJ através do 

diagrama de blocos (FREITAS, 2019.) 

Figura 1: Diagrama esquemático modelo BJ. 
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Fonte: Adaptado de (FREITAS, 2019.) 

2.1.2 Modelo Output Error  

De acordo com Machado (2014), o modelo Output Error (OE) é também obtido 

da Equação geral 2.1, fazendo 𝐴(𝑞) = 𝐶(𝑞) = 𝐷(𝑞) = 1 e 𝐵(𝑞), 𝐹(𝑞) são polinômios 

aleatórios. Assim, tem-se: 

 
𝑦(𝑘) =

𝐵(𝑞)

𝐹(𝑞)
𝑢(𝑘) + 𝑣(𝑘) 2.9 

 

Substituindo a função de transferência 
𝐵(𝑞)

𝐹(𝑞)
 por 𝐻(𝑞), tem-se: 

 𝑦(𝑘) = 𝐻(𝑞)𝑢(𝑘) + 𝑣(𝑘) 2.10 

 

A seguir, a Figura 2 descreve o modelo OE através do diagrama de blocos. 

Figura 2: Diagrama esquemático modelo OE. 
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Fonte: Adaptado de (MACHADO, 2014.) 

 

2.2 Modelos Paramétricos Não Lineares 

De acordo com Aguirre (2004), em muitos casos aproximações lineares são 

suficientes para aplicações práticas. Porém, numa série de casos, modelos lineares 

não serão satisfatórios. Estes modelos são estruturas flexíveis que basicamente 

durante a etapa de treinamento ajustam seus parâmetros internos de acordo com os 

dados de entrada e saída, reproduzindo diferentes regimes dinâmicos para diferentes 

pontos de operação (CAJUEIRO, 2012). 

Uma representação geral de um modelo não-linear é definida por: 

 𝑦 = 𝜑(𝑥, 𝛿) + 휀 2.11 

 

Onde 𝑥 e 𝛿 são variáveis explicativas, 휀 é o componente de distúrbio 

estocástico e 𝜑 é uma função que associa variáveis dependentes à variável 𝑦 

(SANTOS, 2019). De acordo com Coelho (2002), dentre as representações não-

lineares as que recebem maior destaque são: modelos baseados em redes neurais 

(BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 1994; AMARAL, 2001), modelos NARMAX polinomiais 

(Barroso, 2001), modelos contínuos (FREITAS, 2001), Wavelets (BILLINGS and 

COCA, 1999a,b). 
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2.2.1 Modelo Não Linear Autorregressivo com entradas exógenas - NARX. 

Rede neural artificial não linear auto-regressiva com entrada externa (NARX) é 

uma rede Recorrente ou Realimentada, também conhecida como redes de Hopfield, 

caracteriza-se pelo fato de que as saídas de uma camada neural podem realimentar 

a camada de entrada (SANTOS, 2019).  

A rede NARX considera diversas camadas de uma rede Multi Layer Perceptron, 

MLP, podendo ser aplicada de forma eficaz em um grande número de problemas de 

identificação de sistemas. De acordo com Santos (2019) inicialmente caracteriza-se 

como uma rede Feedfoward, ou seja, a informação segue em direção a saída, a 

diferença é que sua camada de saída realimenta a entrada.  

Pode-se destacar também, o delay, ou atraso temporal, a variável Z. O atraso 

da rede serve como uma memória que proporciona valores de entrada atuais e valores 

anteriores a eles (HAYKIN, 2008). As redes NARX, além de apresentarem um bom 

desempenho para aprender as dependências de longa duração, possuem 

convergência mais rápida e generalizam melhor do que outras redes recorrentes 

(JÚNIOR, 2006). 

Considere que a rede seja composta por uma sequência de entradas 𝑢𝑞(𝑛) 

definida por: 

 𝑢𝑞(𝑛) = [𝑢(𝑛), 𝑢(𝑛 + 1), … , 𝑢(𝑛 + 𝑑𝑢 − 1)] 2.12 

e suas saídas: 

 𝑦𝑞(𝑛) = [𝑦(𝑛), 𝑦(𝑛 + 1), … , 𝑦(𝑛 + 𝑑𝑦 − 1)] 2.13 

 

o modelo é definido da seguinte forma: 

 𝑦(𝑛 + 𝑞) = 𝑓 (𝑦(𝑛 + 𝑑𝑦 − 1), … , 𝑦(𝑛), 𝑢(𝑛 + 𝑑𝑢 − 1), … , 𝑢(𝑛)) 2.14 

 

Substituindo n por n-q+1, temos: 

 𝑦(𝑛 + 1) = 𝑓(𝑦(𝑛), … , 𝑦(𝑛 − 𝑑𝑦 + 1), 𝑢(𝑛), … , 𝑢(𝑛 − 𝑑𝑢 + 1)) 2.15 
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Na Figura 3 é exposto uma representação esquemática de uma rede NARX 

genérica, evidenciando suas entradas, neurônios, ligações e realimentação. 

Figura 3: Rede NARX com arquitetura genérica 

 

Fonte: Huang et al (2007). 

A rede NARX consegue descrever comportamentos dinâmicos (sistemas 

variantes em relação ao tempo), identificação de sistemas, possibilidade de 

armazenamento de informações e capacidade de memorizar relacionamentos (SILVA, 

SPATTI & FLAUZINO, 2010). 

A rede NARX pode ser treinada e utilizada em um dos seguintes modos de 

operação (NARENDRA, PARTHASARATHY, 1990): 

• Modo de Identificação Paralelo: chamado de modo recorrente, a 

saída estimada é realimentada e incluída na saída do regressor; 

• Modo de Identificação Série-Paralelo: chamado de modo não-

recorrente, a saída do regressor é formada somente por valores observados 

(medidos) da saída do sistema. 

A Figura 3 mostrada acima é a representação exclusiva do Modo de 

Identificação Paralelo. De acordo com Menezes e Barreto (2006), a rede é bastante 
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utilizada com sucesso em diversos problemas, tais como: modelagem de entrada-

saída, trocadores de calor, plantas de tratamento da água servidas, entre outros. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



26 
 

3 VENTO E ENERGIA EÓLICA 

O aproveitamento da energia cinética dos ventos vem sendo utilizada pela 

humanidade há mais de 3000 anos, seja através dos moinhos de vento ou 

bombeamento de água em atividades agrícolas. O vento é o movimento das massas 

de ar na atmosfera devido a incidência desigual de radiação solar, aos movimentos 

da Terra e à influência dos efeitos térmicos (GOMES, 2017). 

A diferença da radiação solar em locais distintos provoca diferenças de 

temperatura do ar, que resulta no movimento de massas de ar das zonas de alta 

pressão para as zonas de baixa pressão atmosférica. O ar quente e de maior pressão 

situado nas zonas mais próximas a linha do equador, se desloca para as regiões 

polares, onde o clima é mais frio. Consequentemente, os ventos frios dos polos se 

deslocam para as áreas tropicais. A Figura 4 ilustra a localização dos ventos de maior 

e menor temperatura, bem como o seu fluxo de escoamento. 

Figura 4: Distribuição dos ventos globais. 

 

Fonte: CEPEL, 2001. 

Além dos ventos em escala global, existem os ventos litorâneos. O motivo de 

muitos parques eólicos serem instalados próximo a costa é devido a diferença de 

temperatura existente entre a terra e o mar. Durante o dia a terra retém mais calor que 

o mar, portanto, existe um fluxo de ar que se desloca do mar em sentido a terra. 

Durante a noite ocorre o inverso, a terra perde calor mais rápido que o oceano, 

fazendo com que o fluxo de ar se inverta, siga em direção da terra para o mar. 
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De acordo com os dados do Balanço Energético Nacional, BEN (2021) a 

energia eólica corresponde a 8,8% da matriz elétrica brasileira. Constantemente em 

uma crescente, a energia eólica tem 17,75 GW de potência instalada, de acordo com 

o portal ABEEólica, já colaborando de forma direta na matriz elétrica nacional e com 

fortes tendências para continuar aumentando. A Figura 5 discrimina a participação de 

cada fonte energética no cenário atual brasileiro, onde está destacado em vermelho a 

porcentagem referente a contribuição da energia eólica. 

Figura 5: Matriz elétrica brasileira 2021 

 

Fonte: Adaptado de Balanço Energético Nacional (2021). 

Em um estudo elaborado pela ABEEólica (Associação Brasileira de Energia 

Eólica), o Brasil manteve-se na sétima posição no Ranking Mundial de capacidade 

eólica acumulada. Na Tabela 2 são expostos os países pioneiros, bem como a sua 

respectiva potência acumulada em MW.  

 

 

Tabela 2: Ranking de países por potência acumulada 2020 

País MW 

China 278.324 

EUA 122.275 

Alemanha 55.122 

Índia 38.625 

Espanha 27.238 
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França 17.946 

Brasil 17.750 

Reino Unido 13.731 

Canadá 13.578 

Itália 10.543 

 

Fonte: Adaptado de ABEEólica (2020). 

 

Em contrapartida, como pode ser visto na Tabela 3, quando se contabiliza a 

capacidade instalada no ano, o Brasil avança para o terceiro lugar com 2.297 MW.  

Tabela 3: Ranking de países por capacidade instalada 2020 

País MW 

China 48.940 

EUA 16.913 

Brasil 2.297 

Noruega 1.532 

Alemanha 1.431 

Espanha 1.400 

França 1.317 

Turquia 1.224 

Índia 1.119 

Austrália 1.097 

 

Fonte: Adaptado de ABEEólica (2020). 

 

4 DADOS METEOROLÓGICOS 

Os bancos de dados meteorológicos são planejados para receber, armazenar, 

processar, e disponibilizar dados e informações das diversas variáveis meteorológicas 

(ex. precipitação pluviométrica, temperatura do ar, umidade relativa do ar ou radiação) 

(VIANNA, 2017). Os dados obtidos são provenientes ou de leituras ou registros 

contínuos dos instrumentos, que variam de acordo com o parâmetro de análise 

(direção e velocidade dos ventos, precipitação, pressão atmosférica e temperatura). 
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Existem dois tipos de Estações Meteorológicas de Superfície: Convencionais e 

Automáticas. Uma Estação Meteorológica Convencional (EMC) exige a presença 

diária de um pesquisador para a coleta dos dados (GALINA & VERONA, 2004). Estas 

estações dividem-se de acordo com a quantidade de parâmetros observados, as de 

primeira classe coletam todos os elementos climáticos, de segunda classe não 

realizam as medidas de pressão atmosférica, radiação solar e vento, por fim, as de 

terceira classe medem temperatura máxima e mínima e índices pluviométricos. 

A Estação Meteorológica Automática (EMA) coleta seus dados de forma 

totalmente automatizada. O Datalogger, um sistema de aquisição de dados, recebe 

sinais elétricos emitidos pelos sensores, processando e armazenando os dados para 

consulta futura. A principal vantagem desse tipo de estação, se trata exatamente do 

registro contínuo sem necessitar da presença diária de algum observador. A Figura 6 

ilustra uma estação meteorológica automática, composta por anemômetro, 

piranômetro, sensor de temperatura e umidade e pluviômetro. 

 

Figura 6: Estação Meteorológica Automática. 
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Fonte: Mundo Clima (2021). 

No Brasil, o órgão responsável pelo estabelecimento, coordenação e operação 

das estações meteorológicas é o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Com 

sede em Brasília, é de sua função administrar mais de 400 estações meteorológicas 

de superfície e 500 EMA’s, distribuídas em território brasileiro (VIANELLO, 2011).  

A rede do INMET é a maior rede de estações meteorológicas no Brasil, mas 

não é a única existente, outros órgãos operacionais possuem redes de observações, 

como Força Aérea Brasileira, Marinha do Brasil, Secretaria de Estado, Instituições de 

Ensino e Pesquisa, Empresas Públicas Para-Estatais e Privadas (TUBELLIS e 

NASCIMENTO, 1980). 

Os dados utilizados para a realização deste trabalho foram coletados no banco 

de dados disponibilizado pelo INMET (https://inmet.gov.br), referentes à estação 

meteorológica de Fortaleza, no estado do Ceará. As informações foram devidamente 

analisadas para verificar qual período de dados era mais consistente. Após isso, foram 

pré-processados e organizados por médias diárias, os modelos treinados e validados 
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utilizando o software MATLAB  2020. Os dados de vento da estação meteorológica 

foram utilizados para a elaboração de modelos preditivos de velocidade do vento, 

utilizando métodos lineares e não-lineares. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os dados utilizados foram retirados do banco de dados do INMET, referentes 

a uma estação meteorológica do município de Fortaleza/CE, onde foram tratados de 

maneira que apenas os dados de interesse do estudo fossem importados para o 

software MATLAB. Por seguinte, foram divididos de acordo com o período amostral 

referente ao mês que estaria sendo posto em ensaio.  

Os meses escolhidos foram os de agosto, setembro e outubro, com os 

intervalos de séries históricas utilizados de 15, 20 e 25 dias. Foi desenvolvido um 

algoritmo que abrange desde a importação dos dados, onde nos modelos propostos 

foi atribuída a divisão dos dados entre treinamento e validação, escolha do método 

linear ou não linear pelo qual as informações seriam processadas e plotagem da 

figura, onde é comparada os dados reais com os dados obtidos na previsão. Os 

resultados obtidos nas previsões variam de acordo com o período, método utilizado e 

em qual ordem ele foi submetido. As ordens atribuídas a cada modelo referem-se a 

quantidade de neurônios na primeira e segunda camadas ocultas, bem como na 

camada de saída 

Cada método utilizado possui uma função específica no MATLAB, 

possibilitando que o conjunto de dados seja aplicado a estrutura linear de cada 

processo, podendo assim identificar qual se adequa melhor ao período amostral 

estipulado e resulta em uma previsão mais próxima aos dados reais. 

Os dados apurados foram dos meses de agosto, setembro e outubro do ano de 

2018. Os períodos amostrais de velocidade do vento foram de 15, 20 e 25 dias para 

fazer a estimação utilizando os modelos paramétricos lineares BJ e OE e o modelo 

não linear NARX. Em média, 70% dos dados foram utilizados para o treinamento e o 

remanescente para validação.  

Na Figura 7 é exposto um gráfico onde está representada a velocidade do vento 

no eixo y pelos dias que estão no eixo x, um exemplo da divisão dos dados entre 

treinamento e validação. A amostra em questão é referente ao mês de setembro com 

o intervalo de 25 dias, a linha azul representa a parcela dos dados utilizados como 

treinamento e a laranja validação. 
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Figura 7: Divisão dos dados entre treinamento e validação 

 

Fonte: Próprio autor (2021) 

Após diversos ensaios com variadas ordens, para cada mês foi apurado qual o 

conjunto de amostras que apresentaram um resultado mais fidedigno com a realidade. 

Através do algoritmo desenvolvido no MATLAB, a ferramenta retorna um gráfico 

comparativo entre o resultado do modelo e os dados reais. Na legenda, uma 

porcentagem que representa o grau de proximidade do sistema de previsão. A seguir, 

esses gráficos são apresentados de acordo com os melhores resultados de cada mês. 

5.1 Modelo OE 

De acordo com a equação que representa o modelo OE, evidenciada no 

Capítulo 2, foram feitos diversos testes afim de determinar qual ordem do modelo seria 

mais eficiente para o horizonte antes mencionado. Os dois melhores resultados dentre 

todas as ordens testadas para cada intervalo amostral dos respectivos meses são 

apresentados na Tabela 4. 

Tabela 4: Resultados modelo OE. 

Mês: Agosto - modelo OE Mês: Setembro - modelo OE Mês: Outubro - modelo OE 

Intervalo Ordem FIT(%) Intervalo Ordem FIT(%) Intervalo Ordem FIT(%) 

15 dias 
121 23,48 

15 dias 
134 81,50 

15 dias 
122 89,25 

311 39,60 135 84,46 131 97,80 

20 dias 
511 25,04 

20 dias 
145 65,36 

20 dias 
421 97,24 

412 13,05 141 64,83 411 90,44 
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25 dias 
631 78,32 

25 dias 
651 87,91 

25 dias 
622 90,59 

641 59,52 611 71,11 613 81,73 

 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

Nas figuras 8, 9, e 10 é apontado o gráfico com o melhor resultado obtido pelo 

modelo OE entre os intervalos de 15, 20 e 25 dias de cada mês, e sua porcentagem 

de acurácia. Nestas, observa-se a comparação entre as curvas referentes ao período 

de validação e a previsão desenvolvida pelo método, retratando a velocidade do vento 

para cada dia em específico. 

Figura 8: Resultado modelo OE de agosto 25 dias 

 

Fonte: Próprio autor (2021). 

Figura 9: Resultado modelo OE de setembro 25 dias 
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Fonte: Próprio autor (2021). 

Figura 10: Resultado modelo OE de outubro 15 dias 

 

Fonte: Próprio autor (2021). 

O melhor modelo obtido foi referente ao mês de outubro, com o intervalo de 15 

dias, através da ordem 131 apresentando uma acurácia de 97,80% e um MSE, Mean 

Square Error, de 0,01248. Os polinômios que descrevem o modelo são expostos na 

seção 2.1.2. Pela ferramenta MATLAB foi possível identificar os polinômios 𝐵(𝑞) e 

𝐹(𝑞). 

 𝐵(𝑞) = 0,008712𝑧−1 5.1 
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 𝐹(𝑞) = 1 − 2,389𝑧−1 + 2,025𝑧−2 + 0,607𝑧−3 5.2 

 

Substituindo os parâmetros acima na Equação 2.9, tem-se a equação que 

relaciona a saída e entrada no modelo: 

 
𝑦(𝑘) = [

0,008712𝑧−1

1 − 2,389𝑧−1 + 2,025𝑧−2 + 0,607𝑧−3
] 𝑢(𝑘) + 𝑣(𝑘) 5.3 

 

5.2 Modelo BJ 

Utilizando o Modelo BJ( Box-Jenkins), sua equação pode ser vista na Seção 

2.2.1, várias combinações de ordem foram testadas no intuito de buscar o melhor 

desempenho. Os intervalos testados foram de 15, 20 e 25 dias, dos meses de agosto, 

setembro e outubro. Os melhores valores de acurácia foram registrados na Tabela 5, 

onde foi evidenciada a relação entre o mês, intervalo de dias e as duas melhores 

ordens relacionadas com sua acurácia (FIT). 

Tabela 5: Resultados modelo BJ 

Mês: Agosto - modelo BJ Mês: Setembro - modelo BJ Mês: Outubro - modelo BJ 

Intervalo Ordem FIT(%) Intervalo Ordem FIT(%) Intervalo Ordem FIT(%) 

15 dias 
12112 89,65 

15 dias 
11122 81,85 

15 dias 
21121 99,77 

12111 60,62 21121 58,37 11211 95,31 

20 dias 
32121 97,07 

20 dias 
12121 97,44 

20 dias 
21211 96,34 

12121 82,56 12122 96,16 22211 95,89 

25 dias 
13131 99,99 

25 dias 
22331 94,73 

25 dias 
13232 97,62 

31311 99,74 21331 93,78 13132 96,38 

 

Fonte: Próprio autor (2021). 

Nas Figuras 11, 12, e 13 estão retratadas as representações gráficas que 

dispuseram a maior previsão, obtidas pelo modelo BJ aplicado para cada mês. 

Qualquer ordem resulta em um valor de acurácia próprio, nas imagens será retratada 

a recorrência relacionada a ordem específica, associando a velocidade do vento 

correspondente ao dia específico.  
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Figura 11: Resultado modelo BJ de agosto 25 dias 

 

Fonte: Próprio autor (2021). 

 

Figura 12: Resultado modelo BJ de setembro 20 dias 

 

Fonte: Próprio autor (2021). 

Figura 13: Resultado modelo BJ de outubro 15 dias 
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Fonte: Próprio autor (2021). 

O intervalo de 25 dias de agosto com ordem 13131 apresentou a maior 

semelhança com os dados reais, obtendo uma acurácia de 99,99% e MSE de 0,03647. 

Os polinômios que compõem o modelo BJ podem ser vistos na Seção 2.1.1.  

Utilizando a ferramenta MATLAB, através de linhas de códigos criadas dentro 

do software, encontra-se os seguintes valores para os polinômios:  

 𝐵(𝑞) = 0,0211𝑧−1 5.4 

 

 𝐶(𝑞) = 1 − 0,9099𝑧−1 + 0,5803𝑧−2 − 0,4045𝑧−3 5.5 

 

 𝐷(𝑞) = 1 − 0,6685𝑧−1 5.6 

 

 𝐹(𝑞) = 1 − 0,7858𝑧−1 − 0,8773𝑧−2 + 0,7405𝑧−3 5.7 

 

Substituindo os parâmetros acima na Equação 2.7, tem-se a equação que 

relaciona a saída e entrada no modelo: 
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𝑦(𝑘) = [

0,0211𝑧−1

1 − 0,7858𝑧−1 − 0,8773𝑧−2 + 0,7405𝑧−3
] 𝑢(𝑘)

+ [
1 − 0,9099𝑧−1 + 0,5803𝑧−2 − 0,4045𝑧−3

1 − 0,6685𝑧−1
] 𝑒(𝑘) 

5.8 

 

5.3 Modelo NARX 

Para o modelo NARX, Nonlinear AutoRegressive model with exogenous inputs, 

testou-se várias ordens para identificar qual melhor iria se assimilar com os dados 

reais. Na tabela 6 a seguir, expõe-se os dois melhores resultados obtidos para os 

horizontes temporais de cada mês. 

Tabela 6: Resultados Modelo NARX 

Mês: Agosto - modelo NARX Mês: Setembro - modelo NARX Mês: Outubro - modelo NARX 

Intervalo Ordem FIT(%) Intervalo Ordem FIT(%) Intervalo Ordem FIT(%) 

15 dias 
223 99,60 

15 dias 
423 95,89 

15 dias 
323 98,82 

123 99,98 323 99,19 241 99,57 

20 dias 
342 99,81 

20 dias 
521 99,49 

20 dias 
513 99,70 

341 80,20 212 64,12 414 79,94 

25 dias 
326 99,37 

25 dias 
144 99,95 

25 dias 
244 99,88 

325 75,51 152 76,17 123 49,05 

 

Fonte: Próprio autor (2021). 

Nas figuras 14, 15 e 16 são retratadas as representações gráficas relacionando 

o valor da velocidade do vento ao respectivo dia, comparando o resultado da previsão 

com os dados de validação. 

Figura 14: Resultado modelo NARX de agosto 25 dias 
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Fonte: Próprio autor (2021). 

Figura 15: Resultado modelo NARX de setembro 25 dias 

 

Fonte: Próprio autor (2021). 

Figura 16: Resultado modelo NARX de outubro 25 dias 
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Fonte: Próprio autor (2021). 

O mês de setembro com o intervalo de 25 dias foi o que obteve a maior 

acurácia, de 99,95% e MSE de 3,675𝑒−08. Os polinômios que descrevem o método 

NARX podem ser vistos na Seção 2.2.1. Os regressores não lineares utilizados pelo 

MATLAB foram: 

 𝑦1(𝑡 − 1) 5.9 

 

 𝑢1(𝑡 − 4) 5.10 

 

 𝑢1(𝑡 − 5) 5.11 

 

 𝑢1(𝑡 − 6) 5.12 

 

 𝑢1(𝑡 − 7) 5.13 
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6 CONCLUSÃO 

Este trabalho teve como propósito aplicar técnicas de identificação de sistemas, 

para previsão de vento utilizando o software MATLAB. Pela velocidade do vento 

impactar diretamente na produção de eletricidade oriunda da fonte eólica, a previsão 

desta variável possibilita um melhor planejamento para uma manutenção em um 

parque eólico, contribuindo na escolha de um período onde irá ocorrer uma menor 

geração e consequentemente uma parada técnica mais eficiente. 

De mesmo modo, a previsão destes dados pode auxiliar tanto na estimação do 

potencial eólico de um local quanto na escolha da melhor data em que uma 

manutenção de um sistema de energia eólico iria causar menos percas. Nesse estudo 

foram utilizadas 2 estruturas de modelos paramétricos lineares: Output Error e Box-

Jenkins, como também uma estrutura não linear: NARX, Nonlinear AutoRegressive 

model with exogenous inputs. 

O modelo linear Box-Jenkins apresentou, dentre todos os períodos amostrais, 

o melhor resultado de previsão, com uma acurácia de 99,99% e MSE de 0,03647 em 

comparação ao método não linear NARX e linear OE, que obtiveram acurácias de 

99,95% e MSE de 3,675𝑒−08 e 97,80% e um MSE de 0,01248 respectivamente.  

Pelos resultados obtidos, conclui-se que os modelos de previsão utilizando 

métodos lineares e não lineares podem ser bastante precisos quando se tem a 

disposição um banco de dados vasto, consistente e bem organizado sendo aplicado 

a um método onde é definido a ordem e as partes de experimento e validação. 

Recomendações para trabalhos futuros: 

• Aplicar os dados previstos dos ventos para estimar a potencia gerada; 

• Utilizar os dados da estação meteorológica da unidade campus do 

Auroras, Unilab – Redenção como banco de dados; 

• Utilizar outros métodos lineares e não lineares para análise. 
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