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Resumo – Este trabalho utiliza o método de Otimização por Nuvens de Partículas (Particle Swarm Optimization – PSO) 
para estruturar Redes Neurais Artificiais (RNAs) que estimam a velocidade do vento em parques eólicos. As RNAs 
empregadas são do tipo NARX e FTDNN. Os resultados obtidos com estas RNAs são comparados com os obtidos com o 
modelo de Persistência, muito utilizado na prática. Foi utilizada uma série histórica com 45.658 dados de medição da 
velocidade do vento, em que 80% das medições foram selecionadas para a fase de treinamento e 20% para a validação. Como 
critérios de avaliação do desempenho das redes foram considerados as seguintes medidas de erro: MAE, RMSE e MAPE. Os 
resultados das previsões entre 1h e 6h são muito similares para todos os modelos, entretanto nas previsões para 12h e 48h 
existem diferenças entre os valores do MAPE que apontam a rede NARX como de maior aderência na projeção dos dados 
considerados.

Palavras-chave – Previsão de velocidade de vento, redes neurais artificiais, otimização por nuvens de partículas.

1 Introdução
Muitos países têm devotado elevada atenção no uso de fontes renováveis para atender a demanda crescente de energia e 
assegurar um desenvolvimento sustentável. Nas últimas duas décadas, a energia eólica surgiu como a principal tecnologia de 
energia verde. As projeções do Global Wind Energy Council (GWEC) indicam que até 2015 a capacidade mundial de potência 
instalada a partir da energia eólica deverá chegar a 449 GW, o dobro da potência instalada em 2010 [1]. A geração eolielétrica 
tem como característica a variabilidade da produção e o controle restrito da geração. A crescente penetração da energia eólica 
na matriz energética de muitos países, inclusive no Brasil, cria novas demandas para o setor elétrico nas áreas de planejamento, 
operação e mercado de energia. A previsão da geração eolielétrica é hoje uma necessidade para a operação confiável, segura e 
econômica dos sistemas de potência. A previsão pode ser usada para a combinação ótima da geração eólica e hidráulica.  Pode 
ainda servir como base para quantificar a necessidade de reserva de potência para compensar a eventual redução de geração 
eólica. Gerenciar a variabilidade da geração eólica é o aspecto chave associado à integração ótima desta energia renovável na 
rede elétrica [2,3,4].

Definir o objetivo da previsão (Figura 1) é o primeiro passo para desenvolver um sistema de previsão.  A previsão da 
geração eólica pode ser considerada em diferentes escalas de tempo dependendo da aplicação [9]. Uma previsão de 
milissegundos a poucos minutos,  considerada como de curtíssimo prazo, é usada no controle de potência ativa do aerogerador. 
Para o planejamento da operação e mercado de energia,  a previsão pode compreender uma faixa de 1 a 72 horas. Neste caso, a 
previsão auxilia na programação e despacho de unidades de geração convencionais. Esta escala de previsão é definida como de 
curto prazo. Para períodos de 5 a 7 dias a previsão pode ser considerada para o planejamento da manutenção das plantas 
eólicas, e é dita ser de longo prazo. A previsão com horizontes acima de 12 meses é usada no planejamento de recursos 
energéticos e em leilões de energia [21]. 

Figura 1 - Horizontes de tempo segundo a aplicação da previsão de geração eólica [21].
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Para este trabalho, a previsão é utilizada para a operação de um aerogerador, com horizontes de tempo de: 1, 6, 12, 24 
e 48 horas, e a frequência de atualização da previsão é horária. O objetivo do artigo é investigar o erro de previsão para 
diferentes métodos estatísticos que utilizem apenas dados históricos de velocidade do vento e apresentar o uso do método de 
Otimização por Nuvens de Partículas, do inglês PSO, como ferramenta para definir a melhor estrutura de uma Rede Neural 
Artificial (RNA). Assim, o artigo segue a seguinte estrutura: A Seção 2 apresenta o Modelo de Persistência para previsão dos 
ventos, que serve de referência para a comparação do desempenho das RNAS utilizadas, que são descritas na Seção 3; os 
dados de velocidade do vento e os indicadores de desempenho da precisão da previsão são trados na Seção 4, e empregados na 
Seção 5 para avaliar os resultados obtidos; a Seção 6 encerra o artigo com as conclusões. 

2  Modelo de Persistência
O modelo de persistência é considerado bastante eficaz na previsão de curta duração de velocidade do vento [16], e tem sido 
usado como referência para comparação de modelos de previsão. O modelo de persistência é definido como:

  
      (1)

em que y(t) é o valor previsto do vento em um instante t e o termo y(t-i) é o valor da velocidade do vento no instante t-i .
O modelo de persistência em geral apresenta bons resultados,  pois o tempo necessário para que mudanças 

atmosféricas ocorram é da ordem de várias horas. Para previsão de velocidades de vento em até 6 horas, o modelo de 
persistência é considerado como a referência a ser superada [23].

Algumas publicações comparam modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs) com o modelo de Persistência, e foi 
encontrado que normalmente as RNA se sobressaem em relação ao modelo de Persistência,  mas que algumas vezes essa 
vantagem não é muito significativa [2,4,8].

3 Redes Neurais Artificiais
Muitos esforços têm sido devotados para desenvolver bons métodos de previsão do vento.  As abordagens encontradas na 
literatura incluem métodos físicos, métodos estatísticos, modelos híbridos (físicos/estatísticos),  e métodos baseados em 
técnicas de inteligência artificial [2,8,10,17]. Nos modelos baseados em RNA, as redes neurais do tipo MLP (Multi-Layer 
Perceptrons) [5,15], RBF (Radial Basis Function) [6] e Redes Neurais Recorrentes [12,18] têm sido usadas para esse fim.

3.1. RNA utilizadas na previsão da velocidade do vento
A RNA treinada para séries temporais tem a habilidade de modelar funções lineares e não lineares, com aplicação em campos 
diversos, incluindo detecção de transientes, reconhecimento de padrões, interpolação de funções, e previsão de séries 
temporais.

A RNA é uma tecnologia promissora na previsão da velocidade do vento. Lapedes e Farber (1987) propuseram um 
modelo de RNA do tipo feed-forward utilizando o algoritmo back-propagation na previsão da velocidade do vento. Song 
(2000) desenvolveu uma RNA que utiliza atrasadores e que a soma dos pesos das entradas deve ser igual a 1. O modelo 
apresentou bom resultado para previsões da hora seguinte quando os dados do vento não oscilam abruptamente. Outras 
técnicas são aplicadas para melhorar o resultado das redes neurais, Li, Shi e Zhou (2010) combinam o resultado de várias redes 
para realizar a previsão.

A rede MLP (Multilayer Perceptron) com atrasadores na entrada é conhecida pela sigla FTDNN (Focused Time Delay 
Neural Network) (Figura 2).  A rede FTDNN é uma rede feed-forward multicamadas cujos pesos sinápticos são ajustados de 
acordo com o algoritmo de retro-propagação convencional [20].

Figura 2 - Rede FTDNN com arquitetura genérica [11].

x(n) é um vetor que contém dE elementos da série contados a partir do elemento atual x(n), espaçados um do outro de τ 
unidades de tempo, y é saída do neurônio e  é a variável escalar predita, z-1 é apenas uma indicação de atraso no tempo.

As RNA recorrentes, como por exemplo a rede NARX [7,19], são redes que contêm conexões sinápticas 
realimentadas da saída da rede (Figura 3).

Durante os treinamentos foram modificadas as maneiras com que os atrasadores eram apresentados às redes, não 
sendo observado mudanças significativas no resultado deste trabalho.
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Figura 3 - Rede NARX com arquitetura genérica [11].

O regressor de entrada u(n) contenha du amostras da variável observada x(n), espaçadas de τ > 0 unidades de tempo, 
enquanto que o regressor de saída y(n-1) contém valores reais ou estimativas da mesma variável, porém amostradas em 
instantes consecutivos.

3.2. Algoritmo de aprendizagem Backpropagation
Todas as redes usadas no modelo de previsão de velocidade do vento foram treinadas utilizando o back-propagation ou retro-
propagação [22].
Os pesos inicias para as unidades de entrada foram escolhidos aleatoriamente. Contudo, para as camadas de saída e 
intermediária os pesos foram atualizados conforme (2) e (3), respectivamente.

 
     (2)

 
     (3)
em que η é a taxa de aprendizado e m e w são os pesos.
O cálculo dos gradientes locais foi realizado com base em (4).

 

      (4)

em que e(n) é o erro entre a saída desejada e a resposta gerada pela rede, enquanto φ'[u(n)] definida em (5) representa a 
derivada da função de ativação (6), neste trabalho, a função sigmóide.

 
     (5)

 

                  (6)

Para o cálculo dos gradientes locais das camadas escondidas, utilizou-se (7).

 
                 (7)
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3.3. Otimização por Nuvem de Partículas (Particle Swarm Optimization – PSO)
O PSO é uma técnica de inteligência de enxames baseada na tentativa de modelar um bando de pássaros procurando comida 
[25 e 26]. Foi desenvolvido por Kenedy e Eberhart em 1995. O algoritmo básico do PSO, denominado modelo canônico do 
PSO, pode ser descrito em notação vetorial como a seguir: 

 vk + 1 = a ⊗ vk + b1 ⊗ r1 ⊗ ( p1 − xk ) + b2 ⊗ r2 ⊗ ( p2 − xk )                 (8) 
 xk + 1 = c ⊗ xk + d ⊗ vk + 1                   (9)

sendo ⊗ é o produto vetorial elemento por elemento; v é o vetor velocidade da partícula; x é o vetor posição da partícula; a é o 
fator de momento (peso de inércia); p1 é a melhor posição anterior da partícula (Pbest); p2 melhor posição anterior do enxame 
(Gbest); b1 , b2 são respectivamente a constante cognitivo e social; r1 , r2 são vetores de números randômicos no intervalo [0,1] 
e c, d são vetores coeficientes.

As partículas são inicializadas com posições aleatórias e velocidades nulas, calcula-se o valor de fitness ou de aptidão 
(função a ser otimizada), compara-se os fitness com os melhores valores do indivíduo (Pbest) e do enxame (Gbest), 
velocidades e posições são atualizadas e repetido o ciclo até o critério de parada ser atingido.

4 Dados de velocidade do vento e indicadores de desempenho da precisão da previsão

4.1 Dados de velocidade do vento
Os dados de vento foram coletados do site do Alternative Energy Institute (AEI), da West Texas A&M University. Foram 
priorizados medições de velocidade a 100 m de altura. Os dados são relativos aos anos de 2003 à 2008. O site escolhido foi o 
Tall Tower South – Site #51 (Sweetwater), latitude 32°24'42" e longitude 100°21'16".  Também foi verificada a inexistência de 
dados inconsistentes (velocidades negativas, ou valores fora da curva, como ventos acima de 30 m/s) e identificada a 
quantidade de medições não realizadas dentro do período coletado, que totalizou 2,34% das medições, não sendo utilizado 
então nenhum método de preenchimento de falhas.

4.2 Indicadores de desempenho da previsão
Vários indicadores de performance de modelos foram propostos e empregados na avaliação da previsão de velocidade do 
vento, mas nenhum indicador é reconhecido como um indicador universal padrão. Os erros calculados neste estudo são: Mean 
Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), e o Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

 
                        (10)

 
                       (11)

 
                        (12)

sendo: yt e fj,t denotam as observações e o valor previsto pelo modelo j, e T é o número de dados usado para avaliação e 
comparação. 

O MAE (Equação 10) mede a média absoluta do erro em um conjunto de previsões. O MAE é uma medição linear, 
todas as diferenças estão recebendo o mesmo peso igualmente na média. O RMSE (Equação 11) é uma medição quadrática do 
erro quadrático médio. Como os erros são elevados ao quadrado antes de ser calculada a média, o RMSE fornece um peso 
maior aos erros maiores. Isso significa que o RMSE é mais útil quando grandes erros são particularmente indesejáveis. O 
MAPE (Equação 12) é a diferença entre o valor atual e o previsto dividido pelo valor atual.  O módulo deste cálculo é então 
somado para cada previsão e dividido pelo número total de pontos previstos. 

As estatísticas MAE e RMSE dependem da escala da variável dependente é invariante à escala da variável 
dependente. Quanto menor as estatísticas, melhor é a habilidade do modelo de fazer previsões.

5 Avaliação dos resultados
Utilizou-se dados correspondentes a 36.242 pontos horários para treinar as Redes Neurais FTDNN e NARX que foram 
implementadas utilizando o MATLAB™. Por tentativa e erro foi encontrada a estrutura, utilizada em todos os horizontes de 
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previsão, de 3 neurônios na única camada intermediária, 7 entradas e 7 atrasos. Uma série de 9.416 pontos horários, i.e.,  cerca 
de 26% das medições, foram usados para a validação dos modelos RNA utilizados. A comparação dos erros dos diferentes 
métodos de previsão implementados são apresentados em gráfico e tabelas como se seguem (Tabelas 1 a 5).

Tabela 1 - Erros calculados para previsão de 1 hora.

1 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,0415 0,0545 0,1779

NARX 0,0360 0,0489 0,1616

PERSIST 0,0299 0,0412 0,1461

Tabela 2 - Erros calculados para previsão de 6 horas.

6 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,1865 0,2322 0,5598

NARX 0,0893 0,1148 0,3937

PERSIST 0,0839 0,1067 0,4323

Tabela 3 - Erros calculados para previsão de 12 horas.

12 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,2128 0,2649 0,6234
NARX 0,1119 0,1431 0,4545

PERSIST 0,1074 0,1345 0,5680

Tabela 4 - Erros calculados para previsão de 24 horas.

24 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,2357 0,2875 0,6693
NARX 0,1193 0,1523 0,4698

PERSIST 0,1053 0,1360 0,5476

Tabela 5 - Erros calculados para previsão de 48 horas.

48 hora MAE RMSE MAPE
FTDNN 0,2288 0,2805 0,6470
NARX 0,1198 0,1532 0,4732

PERSIST 0,1175 0,1486 0,6158

As Figuras 9 a 12 apresentam para cada horizonte de previsão e método avaliado a aderência entre valores medidos e 
projetados. Foi selecionado um intervalo aleatório de amostras entre 5500 e 5600 para criar as figuras. Em azul estão as 
medições e em vermelho são previsões.  Nas Figuras 9 e 10 pode ser observado como o modelo de Persistência perde sua 
“capacidade” de aderência para um horizonte de previsão maior que 6h.

Figura 9 - Modelo de Persistência para previsão da hora 
seguinte.

Figura 10 - Modelo de Persistência para previsão da 24a hora 
seguinte.

Figura 11 - Rede FTDNN com 7 atrasadores em série para 
previsão da hora seguinte.

Figura 12 - Rede NARX com 7 atrasadores em série para 
previsão da hora seguinte.
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Como citado anteriormente,  a configuração das redes neurais foi obtida por tentativa e erro. Para definir uma estrutura 
ótima para as redes, foi usado o método PSO. 

Uma das primeiras aplicações do PSO foi no treinamento de redes feedforward [25,26]. Desde então, tornou-se um 
algoritmo popular para o treinamento de redes neurais [27-29], particularmente no uso como um otimizador global [30,31].

A idéia inicial era utilizar o PSO tanto para estruturar a rede, definindo número de neurônios e entradas da rede, como 
treiná-la. No entanto,  o tempo consumido durante o treinamento foi bem maior que o do Backpropagation, então decidiu-se por 
usar o método clássico do PSO para definir o número de neurônios da camada intermediária e o número de entradas e o 
método de retro-propagação para treinar a rede, e como função de fitting foi usado o MSE do conjunto de treinamento. Como a 
rede que apresentou melhor resultado anteriormente foi a NARX, o trabalho realizado com o PSO foi feito com esta rede.

Para cada faixa de previsão utilizou-se o mesmo número de épocas (10),  gerações (10), partículas (15) e velocidades 
iniciais (nulas). Para todas as redes considerou-se um intervalo para o número de neurônios na camada intermediária (entre 1 e 
19) e o número de entradas (entre 1 e 19), baseado já na experiência obtida na tentativa e erro, evitando assim o over fitting. 
Como os pesos iniciais são aleatórios foram utilizados 3 conjuntos diferentes de pesos para cada partícula.

As tabelas 6 a 10 apresentam alguns dos resultados obtidos com a rede NARX e estrutura de nuvem de partículas 
como descrita acima. Na coluna da esquerda tem-se a identificação dos arquivos, onde a primeira linha mostra a estrutura 
utilizada na tentativa e erro (T.E.) Para medir a aderência ou erro do conjunto de dados de validação foi usada a medida MSE 
designada como MSEV.  A coluna NCI indica o número de neurônios da camada interna e Ninput o número de entradas da 
rede. Os resultados obtidos apresentaram várias estruturas, com resultados distantes do obtido através do método por tentativa 
e erro.

Tabela 6 – Estruturas (PSO) para previsão de 1 hora. Tabela 7 – Estruturas (PSO) para previsão de 6 horas.

Tabela 8 – Estruturas (PSO) para previsão de 12 horas. Tabela 9 – Estruturas (PSO) para previsão de 24 horas.

Tabela 10 – Estruturas (PSO) para previsão de 48 horas.

Quando para uma das partículas foi fixado os números da etapa da tentativa e erro (neurônios da camada interna, 
número de entradas e conjunto de pesos) a estrutura das redes sofreu alteração, sendo o resultado apresentado na Tabela 11 
somente para a rede NARX para 1h. 

Tabela 11 – Estruturas (PSO) para previsão de 1 hora com o uso de uma partícula como “referência”.

Com a inclusão da partícula de “referência” os resultados do PSO tenderam a se concentrar num “espaço” solução.

6 Conclusão
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Pode-se concluir que utilizando somente os dados de velocidade de vento de um dado sítio, os modelos de previsão de 
velocidade do vento como Persistência, FTDNN e NARX apresentaram resultados próximos em todos os horizontes de tempo.

Para previsões iguais ou maiores que 6h existe uma crescente diferença no valor de erro calculado pelo método 
MAPE, todos favorecendo o modelo NARX, chegando a diferença de 14,26% entre os resultados desta rede e o modelo de 
Persistência na previsão para 48h. Para todos os horizontes o modelo NARX obteve melhor resultado que o FTDNN.

A pesquisa realizada com o PSO apresentou resultados similares aos obtidos por tentativa e erro.  
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