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Resumo
Este artigo traz um guia rápido de fácil acesso ao usuário, usando ferramentas  

on-line, com foco na geração de energia eólica e na escolha de melhor região para insta-
lação de aerogeradores. Destacam-se as ferramentas Topographic-map, para viabilidade 
de terreno na instalação de aerogeradores, e Google Colaboratory, para executar funções 
baseadas em inteligência artificial para compreender dados climáticos da própria região 
e prever valores futuros desses mesmos dados. Além disso, é possível explorar outro tipo 
de geração distribuída, como a solar, a partir desses mesmos dados e com algumas mu-
danças do código. Para a realização da prova de conceito, nesta pesquisa foi utilizada a 
linguagem de programação Python no ambiente Google Colaboratory, com funções e 
bibliotecas do TensorFlow, que contém diversos modelos de redes neurais. Para a reali-
zação da pesquisa, utilizou-se um banco de dados climáticos no período de 2015 a 2020 
extraído do Instituto Nacional de Meteorologia e de registros de altitude do Atlas eólico 
brasileiro. O presente trabalho constatou que os melhores resultados de correlação das 
variáveis climáticas e das previsões são proporcionais ao incremento do banco de dados. 
Também foi percebida a necessidade de uma boa conexão de internet para executar 
previsões de médio e longo prazos, em razão do carregamento inicial do banco de dados 
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na aplicação on-line. Testaram-se vários modelos de inteligência artificial nas previsões 
da velocidade do vento que foram comparados por meio de erro médio absoluto para 
encontrar o modelo mais adequado, como destaque aos modelos denso e convolucional 
(método de múltiplas saídas).

Palavras-chave: Séries temporais. Energia eólica. Inteligência artificial. Redes 
neurais. Previsão. Velocidade do vento.

1 INTRODUÇÃO

O consumo de combustíveis fósseis, tais como carvão, petróleo e gás, vem aumen-
tando e consequentemente produzindo concentrações de CO2 na atmosfera que 
atualmente são 39% maiores que os níveis medidos nas eras pré-industriais, com con-
centração de 390 ppm (Intergovernmental Panel on Climate Change, 2021). É possível 
que a maior parte do aumento observado na temperatura média global desde meados 
do século XX seja decorrente do aumento verificado nas concentrações antropogênicas 
de gases de efeito estufa, e, nesse sentido, novas formas de geração de energia limpa se 
destacam, tais como a energia eólica e a solar (Intergovernmental Panel on Climate 
Change, 2021). 

No setor eólico, uma estratégia bastante atual tem sido a busca por métodos de 
previsão de velocidade de vento que possam fornecer garantias aos investidores desse 
setor, de modo que essa busca possa alavancar cada vez mais pesquisas no campo de 
estudo da energia eólica. Este artigo traz um guia prático para tornar o tema mais 
próximo do cotidiano do interessado, e isso se torna necessário porque os programas 
e computadores destinados para simulações climáticas têm acesso mais restrito e maior 
complexidade de operação (Camelo et al., 2018). O guia prático abordado neste tra-
balho utiliza modelos de inteligência artificial (IA) para a previsão da velocidade do 
vento. Os resultados são verificados no período escolhido, e, em posse de dados atmos-
féricos da região específica, é possível predefinir a geração de energia. Tudo isso está 
amparado em pesquisas correlatas na previsão da velocidade do vento com uso de re-
des neurais, tais como os trabalhos de Oliveira (2020) e Camelo et al. (2018). Estes 
últimos autores utilizaram o software livre R, que conta com sólidas bibliotecas de es-
tatística e de machine learning para fazer predições. 

O presente trabalho recorre à linguagem Python, simples e acessível, que conta 
também com bibliotecas com bases matemáticas sólidas que permitem ao usuário co-
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mum realizar previsões, sejam elas climáticas ou não, de forma prática e rápida. Essas 
bibliotecas também permitem a visualização dos dados, ajudando a compreender quais 
parâmetros climáticos são relevantes na previsão da velocidade do vento. 

Com relação aos dados climáticos regionais, nesta pesquisa procura-se a melhor 
região para a instalação dos aerogeradores, identificando padrões benéficos ao estudo, 
além de facilitar o acesso a novos usuários que buscam instalar aerogeradores ou estudar 
o clima de uma dada região. Para isso, utilizam-se ferramentas on-line (com destaque ao 
Google Colaboratory) com capacidade de avaliação de dados e uso de redes neurais para 
investigar fenômenos climáticos, com fins de geração de energia (Google Research, 
2021).

Este trabalho tem como objetivo geral encontrar as melhores regiões com alto 
potencial de geração de energia eólica e instalação de aerogeradores nessas áreas. Para 
isso, utilizam-se bases de dados climáticas brasileiras disponíveis no Instituto Nacional 
de Meteorologia – Inmet (2021), além da ferramenta Topographic-map (2021) para 
a viabilidade de terreno para instalação de aerogerador(es). Finalmente, utilizam-se 
modelos de previsão do TensorFlow (2021) do Google para encontrar os valores de 
velocidade de vento futuro (24 horas). 

Após a definição da localização da região com melhor previsão da velocidade do 
vento, é possível verificar a viabilidade econômica da instalação de pequenas ou gran-
des fazendas de aerogeradores. 

Outro objetivo atrelado a este trabalho é disseminar o uso de IA de forma prática 
em aplicações relacionadas com geração distribuída e usando fontes limpas de energia. 
Para esse fim, propõe-se manter o uso de ferramentas totalmente on-line que permi-
tam, por um lado, a manipulação de grandes bases de dados e, por outro, a utilização 
de modelos matemáticos, como as redes neurais artificiais (RNA) para realizar os es-
tudos de previsão de velocidade do vento e avaliar os locais com potencial, como 
citado anteriormente. Essa linha de pesquisa contribui para a construção e investiga-
ção de melhores métodos científicos e econômicos para geração de energia limpa e 
desenvolvimento contínuo de metodologias que envolvem IA.

2 REVISÃO DA LITERATURA

Na sequência, serão abordados os seguintes temas: parâmetros atmosféricos, gera-
ção de energia e IA, necessários para a compreensão e a análise realizada nessa prova 
de conceito. 
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2.1 Banco de dados climáticos

Esta pesquisa utiliza um banco de dados extraído do site do Inmet. Este instituto 
coleta as informações de estações meteorológicas espalhadas no Brasil. Alguns dos 
parâmetros atmosféricos são: temperatura (ºC), pressão (mB), radiação global (J/m²), 
precipitação de chuvas (mm), umidade relativa (%) e velocidade do vento (m/s), os 
quais estão ordenados por data e hora. Essas informações permitem avaliar o potencial 
de geração de energias limpas no território nacional, sobretudo em regiões propícias 
para implementar a geração de energia eólica (Instituto Nacional de Meteorologia, 
2021). Os parâmetros atmosféricos mencionados são as variáveis de treinamento das 
redes neurais, que permitem fazer as previsões da velocidade do vento, e foram empre-
gados neste artigo.

2.2 Formação dos ventos

A energia solar é a fonte principal para o movimento do ar, e, de forma indireta, a 
atmosfera é aquecida pelo sol, pois os raios solares, ao incidirem sobre a superfície 
terrestre, aquecem-na. Essa energia em forma de calor é transferida à atmosfera até as 
suas regiões mais altas por movimentos verticais do ar (convecção) ou para outras re-
giões (advecção), ocasionando ventos que adquirem velocidades diferentes em áreas 
adversas (Instituto de Astronomia, Geofísica e Ciências Atmosféricas, 2021).

2.3 Geração de energia

Para a captação da energia das forças dos ventos, é preciso converter a energia 
cinética da movimentação do ar em energia mecânica e, por meio dela, por fim, con-
verter em energia elétrica. Na Figura 1, é apresentado um aerogerador em diferentes 
vistas. Quanto mais rápido suas pás rotacionam, mais energia é gerada (Intergovern-
mental Panel on Climate Change, 2021).  
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Figura 1 Torre eólica e seus componentes principais

Fonte: Intergovernmental Panel on Climate Change (2021).

As torres de energia eólica mais altas geralmente têm capacidade maior na capta-
ção de energia, e o formato aerodinâmico e o tamanho das lâminas eólicas, tanto para 
baixas ou altas velocidades do vento, também possuem grande influência na geração 
de energia (Intergovernmental Panel on Climate Change, 2021). Os aerogeradores de 
porte médio geram em torno de 2,1 a 2,2 (MW), e os de maior porte podem produzir 
de 4 a 4,2 (MW), e ambos os modelos são muito utilizados (Zaparolli, 2019).

2.4 Instalação de aerogeradores 

Inicialmente é necessário selecionar a região onde será instalado o gerador ou os 
geradores. Para tanto, deve-se considerar certas características de topografia (plana ou 
levemente ondulada), vegetação (rasteira), velocidade média anual do vento economi-
camente viável em torno de 7 m/s, medições e qualidade dos dados, que devem ter no 
mínimo um ano de registros climáticos na região (Universidade Federal do Rio de Ja-
neiro, 2021). 

Deve-se considerar também a altitude das medições que pode ser encontrada nas 
simulações climáticas de 2013 feitas em todo o território nacional. Para essas simu-
lações, foi utilizado o software de modelo BRAMS, no Atlas eólico brasileiro (Centro 
de Pesquisas de Energia Elétrica, 2013). Outra condição para viabilizar a instalação 
de aerogerador(es) é a distância da geração de energia até a rede na qual será conec-
tado, pois os custos da construção de linha de transmissão são elevados, porém, 
quanto mais próxima à rede, mais econômica será a operação. A qualidade da infraes-
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trutura conectada a subestações de energia também deverá ser levada em consideração, 
assim como as disponibilidades de conexão para acessar a rede (Universidade Federal 
do Rio de Janeiro, 2021).

Nos próximos tópicos, serão apresentadas definições de IA, assim como os mode-
los de redes neurais.

2.5 Inteligência artificial 

O presente estudo tem o intuito de adequar uma ferramenta computacional que 
permita a análise de dados de ventos (previsão) utilizando a IA de forma prática.

De acordo com Sellitto (2002), o papel da IA é incorporar na máquina inteligência 
semelhante à humana, utilizando alguns ramos de estudos fundamentais da ciência, 
como computação, matemática, cibernética, psicologia e engenharia. Ao imitar meca-
nismos naturais de modo artificial, especialmente em programas de computadores, a 
IA possibilita a execução e solução de tarefas em níveis que podem se igualar às capaci-
dades humanas ou mesmo superá-las. 

2.6 Redes neurais artificiais

A RNA pode ser fundamentada em duas partes: a arquitetura e o algoritmo de 
aprendizagem (a rede deve ser treinada para aprender), fornecendo parâmetros de exem-
plo para a rede (composta por neurônios). Ela atribui pesos a essas variáveis de modo a 
possibilitar o entendimento do que mais afeta o sistema estudado (Rauber, 2005).

Como apresentado por Fleck et al. (2016), numa RNA existem basicamente quatro 
componentes essenciais ao seu funcionamento: conjunto de sinapses, um integrador, 
função de ativação e bias. Esses componentes são exibidos na Figura 2 e detalhados a 
seguir. Para o conjunto de sinapses, há camadas de neurônios que geram o peso de si-
napse. Na junção neurônio (i) com a entrada de sinapse (j), o peso sináptico (wij) é 
multiplicado pelo sinal de entrada (xj) (Otuyama, 2020). O integrador forma um com-
binador linear, o qual é responsável por atribuir pesos sinápticos às somas de sinais de 
entrada (Otuyama, 2020).

Dado um neurônio artificial, a função de ativação limita a amplitude do valor de 
saída dele (Fleck et al., 2016). Por essa atribuição, também é conhecida como “função 
limitante”, ou seja, o valor de saída é limitado em uma faixa de amplitude finita (valor 
normalizado no intervalo fechado de [0,1]) (Otuyama, 2020). O bias é definido como 
valor externo ao neurônio artificial (Figura 2), podendo aumentar ou diminuir a en-
trada do sinal da função de ativação (Fleck et al., 2016). 
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Figura 2 Modelo de neurônio artificial

Fonte: Otuyama (2020). 

A Figura 2 ajuda a demonstrar matematicamente a descrição de um neurônio i, 
que pode ser feita por duas equações:

(1)

yi = f (hi ) (2)

em que: x é igual aos sinais de entrada (x1, x2, x3, ..., xn); w é igual a pesos sinápticos 
do neurônio i (wi1, w2, wi3, ..., win), combinação linear dos sinais de entrada do neurô-
nio i (h), função de ativação (f ); e y sendo igual ao sinal de saída do neurônio i. Se 
incorporarmos ao y1 um limiar (threshold), teremos:

yi = f (hi – θi ) (3)

em que se tenta reduzir a entrada total da função de ativação (θi). Se θi tiver valor 
negativo, haverá bias (desvio), que é exatamente o efeito contrário (Otuyama, 2020). 
Segundo Fleck et al. (2016), para determinar os pesos sinápticos e bias, é preciso o 
treinamento da RNA, no qual um processo iterativo usa valores iniciais até a conver-
gência do processo. Pode-se definir matematicamente sendo:

w(k)ij = w(k – i)ij + ∆w(ki) (4)

dado k iterações, há o parâmetro w e o vetor de correção (Δw).
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2.6.1 Funções de ativação

Como sugerido em Fleck et al. (2016), existem outros tipos de função de ativação, 
sendo os mais conhecidos: função limiar, função linear e, com destaque, a função 
sigmoide, que é a mais comum. Em se tratando de construção de RNA, por definição, 
é uma função crescente com propriedade assintótica e de suavidade (Otuyama, 2020). 
Pode assumir valores no intervalo [0,1] mantendo-se balanceada nos comportamentos 
linear e não linear (Fleck et al., 2016). Um tipo de função sigmoide é a função logís-
tica, expressa por:

(5)

α = parâmetro da inclinação da função sigmoide.

Algumas características dessa função são: aumentando o valor de α maior é a incli-
nação da curva e essa função é derivável, o que é muito útil nos estudos de RNA 
(Otuyama, 2020). 

2.6.2 Arquitetura de redes neurais

Otuyama (2020) propõe que a RNA tem organização por agrupamentos (camadas) 
de nós (neurônios artificiais), em que os nós de entrada somente recebem a informação 
e a enviam a outros nós, no caso, nós de processamento, que então de fato processam 
as informações. Existem três classes de arquitetura de RNA: 

• Redes neurais diretas de camada única (single-layer feedforward neural networks): 
nesse caso, uma única camada de nós de entrada envia dados de forma unilateral para 
a camada de nós de saída. 

• Redes neurais diretas multicamada (multilayer feedforward neural networks): pos-
suem camadas de processamento escondidas (neurônios escondidos). Essas unidades 
escondidas têm por função trabalhar as informações entre a entrada externa e a saída. 

• Redes neurais recorrentes (recurrent neural networks): a camada envia um sinal 
para si mesma, para a próxima camada ou para a anterior, configurando-se como uma 
rede neural recorrente. 

Existe outra classe de redes neurais, as convolucionais, composta por três elementos 
arquitetônicos: campos receptivos locais, pesos compartilhados (podendo também ter 
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replicação de pesos) e subamostragem espacial, a fim de gerar um determinado grau de 
desvio, certo grau de escala e invariância de distorção (Homann de Topin, 2020). 

2.6.3 Algoritmo de treinamento nas RNA

Existem dois tipos de treinamento nas RNA: o treinamento (aprendizagem) su-
pervisionado, que obtém a solução para os problemas em forma de sinais de entrada, 
comparando os dados de resposta esperados com os dados de saída da RNA. E outro 
tipo de aprendizagem chamado de treinamento não supervisionado, no qual não há 
exemplos de resposta para executar o treinamento, restando apenas a correlação dos 
parâmetros de entrada; nessa situação, a RNA tenta criar categorias de saída que se 
correlacionem com as categorias de entrada (Otuyama, 2020). 

2.6.4 RNA método autorregressivo

Genericamente e de modo simplificado, Magalhães de Pinho (2019) define o mo-
delo autorregressivo como sendo uma aplicação de uma dada função:

A classe de modelos autorregressivos é caracterizada por uma formulação para f() 
onde apenas as defasagens dos retornos são capazes de modelar o retorno em  t, 
sendo o termo de erro (at ) um ruído branco estacionário (média zero, variância 
constante e não-autocorrelacionado). 

O modelo autorregressivo é representado pela Equação 6.

rt = ϕ0 + ϕ1rt-1 + ϕ1rt-1 + ϕ2rt-2 + ϕ3rt-3 +...+ ϕprt-p + at (6)

na qual estão tempo (t), valores passados de retorno (r), valor das defasagens (p), fator 
de autocorrelação (ϕ) e erro do tipo ruído branco estacionário (a).

2.6.5 Modelo BRAMS

O modelo BRAMS é explicado pelo Centro de Previsão de Tempo e Estudos Cli-
máticos e pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (2021): “BRAMS é um 
sistema de modelagem numérica projetado para previsão e pesquisa atmosférica em 
escala regional, com foco na química atmosférica, na qualidade do ar e nos ciclos 
biogeoquímicos”. Esse modelo constitui uma ferramenta para estudo/pesquisa do cli-
ma, tão confiável quanto os seus homólogos empregados em outros países, possuindo 
um conjunto de parametrizações e funcionalidades que são de alto desempenho  
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(Centro de Previsão de Tempo e Estudos Climáticos; Instituto Nacional de Pesquisas 
Espaciais, 2016). Na sequência, serão definidas as principais funções matemáticas 
utilizadas neste artigo.

2.7 Erro médio absoluto

Segundo Acharya (2021), podemos definir o erro médio absoluto – EMA (mean 
absolute error – MAE) como sendo:

(7)

As variáveis são: número de observações/amostras (n), valor atual da amostra (y) e 
valor futuro da amostra (Y). Os gráficos de comparação de eficiência de predições 
deste trabalho são avaliados por meio da função de EMA.

2.8 Correlação

Como definido por Lima Filho (2021), a correlação tem por finalidade mensurar 
o grau de relacionamento entre duas variáveis, ou seja, se essas variáveis forem repre-
sentadas num gráfico de dispersão e seus pontos de representação estiverem ao longo 
de uma reta imaginária, as duas variáveis apresentarão correlação. Sua principal nota-
ção matemática pode ser definida pelo coeficiente de correlação linear de Pearson:

(8)

tal que: r é sempre um valor entre -1 a 1, variável qualquer(x), variável qualquer(y). 
Relação diretamente proporcional é indicada por valores positivos da correlação; já 
valores negativos revelam que a relação entre as variáveis é inversamente proporcional.

2.9 Equação da velocidade

Brandão et al. (2020) definem a velocidade aproximada do vento como sendo 
expressa por:
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(9)

e definindo as variáveis: velocidade estimada (V), velocidade atual (v), altura em que 
foi medida a velocidade atual (h1), altura em que será medida a velocidade estimada 
(h2) e coeficiente de rugosidade do solo (z0).

2.10 Normalização de variáveis

Os gráficos apresentados nas simulações têm no geral suas variáveis normalizadas 
para melhor representação dos fenômenos nas execuções dos códigos em Python, co-
mo expõe Almaliki (2018). A normalização máx-mín se expressa na Equação 10:

xi =
x–xmín

xmáx–xmín
(10)

O intervalo dessas variáveis compreende geralmente de 0 a 1 ou de -1 a 1, tendo 
xi como valor normalizado, x sendo o valor a ser convertido, xmín o valor mínimo da 
variável x e xmáx o seu valor máximo. A seguir, é descrita a linguagem de programação 
utilizada neste trabalho.

2.11 Linguagem de programação Python

Para a realização das simulações e do estudo de variáveis, foi utilizada a linguagem 
de programação Python, por sua versatilidade, simplicidade e rápida implementação. 
A utilização dessa linguagem é vantajosa, já que conta com inúmeras bibliotecas, em 
grande medida por causa da Python Foundation e dos colaboradores no mundo todo, 
sendo umas das linguagens mais adotadas, com destaque para IA e banco de dados, 
entre outros (Coutinho Menezes, 2010).  Para executar as instruções em Python, foi 
utilizado o ambiente web do Google Colab ou Colaboratory, por sua acessibilidade 
(on-line) e simples execução (Google Research, 2021). 

Para fazer os treinamentos dos modelos de previsão, este trabalho usa as bibliote-
cas do TensorFlow (2021), em especial a biblioteca Keras, que possui as ferramentas 
de redes neurais profundas de uso rápido e prático (Chollet, 2015). Todo o código 
desenvolvido nesta pesquisa e todos os gráficos gerados estão disponíveis em: https://
github.com/MichelOliveira47/Arquivos-TCC-II. 
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Na sequência, é definida a microgeração distribuída, pois operadores de aerogera-
dores de pequeno ou médio porte podem se beneficiar desse recurso.

2.12 Microgeração ou minigeração distribuída

Tanto a microgeração ou minigeração distribuída são definidas pela produção de 
energia elétrica via fontes renováveis de energia, em pequenas estações geradoras que 
estão conectadas à rede de distribuição. Diferem-se quanto à potência de geração, à 
microgeração até 75 (kW) e à minigeração de 75 (kW) até 5 (MW) (Agência Nacional 
de Energia Elétrica, 2018).

A microgeração compreende um grupo de equipamentos específicos que produ-
zem energia elétrica, sendo os mais comuns aqueles de uso residencial, nos quais são 
encontrados mais facilmente painéis fotovoltaicos para captação de energia solar ou 
microturbinas para geração de energia proveniente do vento. No uso residencial, tam-
bém são encontrados aparelhos para cogeração, tais como turbina a vapor, motores 
alternativos, motores stirling, microturbinas e pilhas de combustível (Santos Moreira, 
2010). 

Esses equipamentos permitem participação na geração distribuída na rede elétrica, 
ou seja, ao gerar a própria energia, o proprietário pode conseguir abatimentos nas 
contas no uso de energia elétrica por baixo consumo ou por ceder à rede a energia da 
microgeração, tendo por principais vantagens a proximidade do consumidor com a 
produção de energia e benefícios ambientais que permitem menos desperdício de 
energia elétrica ao usar a rede-padrão, tanto na transmissão quanto na distribuição 
(Nascimento Araujo, 2016).

2.13 Aerogerador Air Silent X

O trabalho atual considera para a microgeração o aerogerador Air Silent X, por ser 
um produto comercial mais acessível financeiramente (US$ = 1,429.00) e ter uma 
relação custo-benefício atrativa. O Air Silent X pode ser instalado em alturas ajustáveis 
(Maduro Ramos, 2016). Na Figura 3, são apresentadas suas especificações técnicas.
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Figura 3 Especificações do Air Silent X

Fonte: Maduro Ramos (2016).

2.14 Potencial fotovoltaico no Rio Grande do Sul

Este trabalho faz estudos do potencial eólico na região de Santa Vitória do Palmar 
e Barra do Chuí, entretanto essas áreas também possuem potencial de geração de 
energia solar por meio de painéis com células fotovoltaicas. Estudos paralelos podem 
ser feitos, já que aerogeradores e painéis solares podem ser instalados em conjunto.  A 
Tabela 1 revela a geração de energia solar e compara com o gasto de energia residencial 
na Unidade da Federação (UF) do Rio Grande do Sul.

TABELA 1

Potencial de geração fotovoltaica em residências do Rio Grande do Sul

UF Potencial Fotovoltaico 
Residencial (MW médios)

Potencial Fotovoltaico 
Residencial (GWh/ano)

Consumo Residencial
Anual 2013 (GWh)

Potencial Fotovoltaico/
Consumo Residencial (%)

RS 1.970 17.257 7.750 223

Fonte: Oliveira da Rosa e Perin Gasparin (2016).

Portanto, essa região também possui potencial de geração de energia a partir do hi-
drogênio verde, via dispositivos de eletrólise que são ligados a fontes de energias limpas, 
como os geradores de energia solar e eólica, permitindo a produção de hidrogênio em 
estado puro, com possível aplicação para combustão de motores (Dantas et al., 2020).
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Na sequência, será apresentada a metodologia em que serão exibidas as ações e 
abordagens que permitem a realização do estudo proposto neste trabalho, iniciando 
pela escolha da região.

3 METODOLOGIA

3.1 Escolha da região para medições

Seguindo os critérios estabelecidos pela Universidade Federal do Rio de Janeiro 
(2021), foram realizadas pesquisas prévias no Atlas eólico brasileiro (Centro de Pesqui-
sas de Energia Elétrica, 2013), contendo simulações em modelo BRAMS para todo o 
território nacional. Aparecem em destaque algumas regiões da Federação, que pos-
suem a maior velocidade média do vento por altura (no caso, a 50 m), tais como 
Norte (Roraima), Nordeste (Rio Grande do Norte, Bahia e Ceará), Sudeste (Minas 
Gerais e São Paulo), Centro-Oeste (Mato Grosso do Sul) e Sul (Rio Grande do Sul, 
Paraná e Santa Catarina). Na Figura 4 podem ser observadas as áreas com maior velo-
cidade média dos ventos com incidência anual:

Figura 4 Velocidade média do vento anual a 50 m de altura no território brasileiro

Fonte: Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (2013).
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Com base na Figura 4, o estado do Rio Grande do Sul foi selecionado para o estu-
do, com destaque para as áreas que compreendem os munícipios Barra do Chuí e 
Santa Vitória do Palmar. Em seguida, pesquisou-se a estação meteorológica mais pro-
pícia ao estudo na região, no caso específico, a estação de leitura automática A899 
(Instituto Nacional de Meteorologia, 2021). 

Os dados coletados da estação A899 estão disponíveis on-line em formato de pla-
nilhas Excel, com períodos de tempo anuais, com medições a 26 m de altura. Os 
dados disponíveis possuem a velocidade média do vento, o que possibilita o estudo de 
viabilidades de área e econômica (Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2021).

3.2 Análise de dados e previsões

A partir da coleta do banco de dados das medições meteorológicas, esses dados 
foram tratados para ser inseridos no ambiente Python de Google Colab. Nesse am-
biente, utilizaram-se as principais bibliotecas com funções necessárias para a análise 
dos dados e execução dos modelos. Entre as bibliotecas, destacam-se Datetime, Ma-
tplotlib, Numpy, Pandas, Seaborn e TensorFlow (Google Research, 2021). 

As linhas de código implementadas em Python permitiram a leitura do banco de 
dados de interesse, a análise estatística, a simulação dos modelos e a comparação dos 
resultados para estimar o modelo mais adequado. 

Além disso, geraram-se gráficos para a pré-visualização deles, e aplicou-se a nor-
malização dos dados necessários para o treinamento de modelos de IA para fazer as 
respectivas previsões. Realizaram-se correlações para observar a forte ou fraca relação 
entre uma variável e outra. Esses efeitos foram exibidos em gráfico e analisados, per-
mitindo definir as grandezas com maior influência nos modelos. 

A partir do tratamento prévio dos dados do Instituto Nacional de Meteorologia 
(2021), os modelos foram treinados para fazer as previsões da velocidade do vento 
num período predefinido. Por fim, foram comparados os modelos de previsões por 
meio do EMA, pois, como definem Camelo et al. (2018), existem outras formas de 
verificar a acurácia das previsões por análise estatística de erros, contudo este artigo 
busca facilitar a experiência do usuário iniciante na interpretação dos resultados das 
previsões, usando como comparador o EMA (TensorFlow, 2021).

3.3 Treinamento de modelos e previsões com IA

Para os treinamentos da IA, foram utilizados dois tipos de modelos: os de saída 
única, que a partir de dados do passado, fazem a previsão de um único valor no futuro; 
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e os de múltiplas saídas, que treinam a rede com diversos valores do passado, prevendo 
vários valores no futuro.

Os modelos utilizados tanto em saída única como em múltiplas saídas foram: linha 
de base (linebase), linear (line), denso (dense), redes neurais recorrentes RNN – LSTM 
(do inglês Recurrent Neural Network e Long Short Term Memory, respectivamente) e 
rede neural convolucional CNN (do inglês Convolutional Neural Network). O mode-
lo de múltiplas etapas densas (do inglês multi-step dense) foi adicionado para saída 
única, e, para múltiplas saídas, o modelo autorregressivo de médias móveis AR LSTM 
(do inglês Autoregressive Network) (TensorFlow, 2021).

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Escolha da região

Para a escolha da região, foi seguido o roteiro de pesquisa conforme os parâmetros 
estabelecidos pela Universidade Federal do Rio de Janeiro (2021), e, nesse sentido, os 
registros de ventos com maior potencial estão na Região Sul, nos municípios de Barra 
do Chuí e Santa Vitória do Palmar. Esses dados foram coletados a uma altura de 26 
m, que é uma altura próxima à inicial para geração de grandes aerogeradores. Além 
disso, apresentaram uma velocidade anual dentro da necessária para a exploração co-
mercial de 5,16 m/s em 2020 ou mais significativa com 8,52 m/s em 2017. Os dados 
analisados também apresentaram os registros anuais, mais completos, sem grandes 
interrupções em medições entre as regiões onde mais venta no Brasil. Também foi 
observado o tipo de topografia adequado da região, que pode ser visto na Figura 5.
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Figura 5 Topografia de Barra do Chuí e Santa Vitória do Palmar

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Figura 5 ilustra a homogeneidade da altitude na região litorânea, com suaves 
variações, sendo notáveis as extensas regiões planas, propícias para a aerogeração. A 
obtenção dessa informação foi possível por meio da ferramenta on-line de topografia 
(Topographic-map, 2021). Na Figura 6, pode ser observada a velocidade do vento no 
intervalo de 6,5 a 7,5 m/s para uma altura próxima de 30 m.

Figura 6 Velocidade média anual do vento na Região Sul do Brasil

Fonte: Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (2013).
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4.2 Selecionando o melhor período de medições nas planilhas

O banco de dados climáticos do Instituto Nacional de Meteorologia (2021) com-
preende os anos de 2000 a 2021 (até 31 de agosto de 2021), contudo, na verificação 
detalhada dos dados, foi possível observar que grande parte das tabelas possui valores 
não preenchidos ou errôneos. As tabelas com menor número de erros correspondem 
ao período de 2005 a 2020, possibilitando seu uso mais adequado na análise de séries 
temporais. Esses dados foram formatados e corrigidos adequadamente para inserção 
no ambiente Google Colaboratory, com uma avaliação estatísticas deles.

4.3 Estatísticas dos dados climáticos de 2005 a 2020

Na Tabela 2, apresentam-se as grandezas atmosféricas disponíveis, sendo de maior 
interesse a velocidade do vento (um total de 52.608 medições de 2015 a 2020), que 
registrou a média de 4,76 m/s nos cinco anos de medições. Além disso, 50% das 
amostras possuem valor igual ou superior a 4,4 m/s, e 75% das amostras atingem 6,4 
m/s ou mais.  Algumas grandezas extraídas do banco de dados não apresentam acentos 
do português e para evitar conflitos em uma futura atualização dos dados, esses acen-
tos não foram corrigidos e aparecerão ao longo do texto em figuras e tabelas com as 
palavras originais da extração.
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TABELA 2

Estatísticas das variáveis climáticas de 2005 a 2020

Fonte: Elaborado pelos autores.

Também é possível notar que a região escolhida tem baixa precipitação, com regis-
tro médio de 0,213 mm.

Conhecendo os valores de velocidade do vento obtidos nas tabelas (medições), é 
possível estimar a velocidade do vento para alturas superiores de interesse, em caso de 
grandes aerogeradores, de alturas mais comuns de 80, 100 e 120 m (Associação Bra-
sileira de Energia Eólica, 2019). A partir da Equação 9 são obtidas velocidades de 
7,31, 7,5 e 7,64 (m/s), respectivamente. Tendo esses valores confirmados nas simula-
ções do Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (2013), foi utilizado o coeficiente de 
rugosidade do solo igual a 0,01, que é definido pela Secretaria do Meio Ambiente e 
Infraestrutura (2014), com valor z0 no intervalo de 0,001 a 0,01 para solo com pouca 
vegetação e velocidade do vento média igual a 6,4 m/s. 

4.4 Potencial de geração de energia elétrica

A partir do banco de dados obtido, pode-se constatar que entre 2017 e 2020 a 
velocidade média do vento corresponde a 5,89 m/s (Instituto Nacional de Meteorolo-
gia, 2021). Utilizando essa informação e visando à sua utilização em microgeração, é 
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possível estimar uma produção de energia elétrica acima de 1.080 Wh/dia se for ins-
talado um aerogerador Air Silent X. Isso mostra que pode ser viável a instalação desse 
tipo de equipamento para uso residencial, permitindo aos usuários domésticos parti-
ciparem da microgeração de energia distribuída e de seus benefícios.

4.5 Correlação das variáveis climáticas

Foi calculada a matriz de correlação com todas as colunas originais para o ano 
2020. De todas as variáveis correlacionadas, “vento, velocidade horária” apresenta 
maior correlação com a variável “rajada máxima de vento”, com valor de 0,91. Já com 
as variáveis restantes, o valor de correlação varia de -0,029 a 0,19, considerada como 
correlação bem fraca (Araujo; Santos; Gomes, 2019).

Posteriormente foi utilizado um período maior de tempo, de 2015 a 2020, obten-
do um melhor resultado, como apresenta-se na matriz de correlação da Figura 7.

Na Figura 7, pode-se observar que a correlação da variável “vento, velocidade ho-
rária” com a variável “rajada máxima de vento” para o intervalo 2015 a 2020 é similar 
à correlação analisada anteriormente (0,92); já a correlação com as vaiáveis restantes 
apresenta um incremento considerável no valor de 0,029 a 0,38, em que se destacam 
as variáveis de pressão atmosférica, temperatura e umidade, registrando as maiores 
alterações (valores crescentes) dos valores de correlação. Outro destaque é a variável de 
radiação, que é a única registrando valor de correlação decrescente, passando de 0,19 
para 0,13.
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Figura 7 Correlação das variáveis climáticas com “VENTO, VELOCIDADE HORÁRIA (m/s)” – 
Inmet (de 2015 a 2020)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Correlações baixas de variáveis climáticas podem apresentar-se em grande medida 
pelo fato de o estudo concentrar-se numa região específica. Para uma compreensão 
melhor dos fenômenos climáticos, são necessários estudo e acompanhamento em es-
cala global, utilizando variados centros meteorológicos de diversos países, além de 
dados via satélite. Mesmo na atualidade, o clima continua sendo um fenômeno alta-
mente complexo (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, 2021). 

A seguir serão analisados e avaliados vários modelos de previsão, os quais contem-
plam 24 horas no futuro e cinco anos de passado (treinamento). As 24 horas foram 
definidas por causa das limitações da ferramenta on-line.

4.6 Previsões de disparo único e múltiplos

A partir da base de dados meteorológica, já tratada, foi realizado o treinamento 
dos modelos de previsão de saídas únicas e de múltiplas saídas. Cada modelo recebe 
como entrada o banco de dados de 2015 a 2020, com os nomes das variáveis climáti-
cas (precipitação, pressão, radiação etc.) exibidos na Figura 7, e a previsão é testada 
com 24 horas futuras. Os resultados obtidos nas previsões utilizando TensorFlow 
(2021) mostram que os modelos de múltiplas saídas possuem erro menores que os 
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modelos de saídas únicas. A análise de vários períodos com todos os modelos está 
disponível em: https://github.com/MichelOliveira47/Arquivos-TCC-II. 

Na Figura 8 é exibida a acurácia entre os modelos de predição de etapa única e 
múltiplas saídas. 

Figura 8 Comparação entre os métodos de previsões

Fonte: Imagem do autor.

Os resultados das previsões foram avaliados pelo EMA, pois, para um grande nú-
mero de amostras, cada variável isolada não possui grande peso nas medições, e, como 
é perceptível, os modelos mais complexos, no caso, os de múltiplas saídas, obtiveram 
menor erro e, consequentemente, maior precisão. Na sequência, é realizada a compa-
ração de previsões com dados de intervalos diferentes de tempo, o primeiro de três 
anos e o segundo de cinco anos.

4.6.1 Diferenças do erro (EMA) de 2016 a 2018 e de 2015 a 2020 

A partir do estudo das planilhas Excel dos dados climáticos do Instituto Nacional 
de Meteorologia (2021), observou-se que os dados dos anos 2000 a 2014 possuem 
inconsistências, tais como ausência de leituras dos anemômetros (linhas sem dados) e 
valores preenchidos como -9999 em todas as variáveis.

Por isso, o intervalo de 2015 a 2020 foi estabelecido para as previsões por seus 
dados apresentarem maior consistência, sem a necessidade de muitas correções. Isso 
posto, foi realizado o comparativo entre as previsões da planilha 2016 a 2018 (três 
anos) e da planilha 2015 a 2020 (cinco anos). Na Figura 9, é possível constatar que os 
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modelos de IA utilizados têm maior capacidade de aprendizado com um conjunto 
maior informações.

Figura 9 Comparação entre os métodos de previsões

Fonte: Imagem do autor.

Como indicado no parágrafo anterior, com uma escala de tempo menor, todos os 
métodos da planilha de dados de 2016 até 2018 apresentaram resultados com erros 
maiores; em contrapartida, os mesmos métodos no intervalo de tempo de 2015 até 
2020 apresentaram significativa redução nos erros. Isso mostra que os algoritmos de 
IA melhoram sua performance com um histórico maior de dados.

Os resultados das previsões indicam que o método de múltiplas etapas com o 
modelo denso e o modelo convolucional foram os que apresentaram os melhores re-
sultados, diferenciando-se entre si por apenas 1,62%, o que os torna semelhantes no 
nível de resposta. Comparando o melhor e o pior modelo, respectivamente, há o se-
guinte: o modelo de múltiplas etapas com rede neural do tipo denso (dense) com EMA 
de 0,4260 e, em contraparte, o modelo com rede neural do tipo linha de base com 
EMA de 0,7103. Na Figura 10, pode ser observado o comportamento do resultado 
dos dois modelos comparados.
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Figura 10 Acurácia do melhor e pior modelo de previsão, respectivamente 

Fonte: Imagem do autor.

Na Figura 10, os gráficos em azul representam as entradas (inputs) da rede neural, 
os círculos em verde representam os rótulos (labels) de valores verdadeiros, e os valores 
em “x” vermelho são as previsões (predictions).

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

O presente trabalho realizou estudos simplificados, por um lado, para localizar no 
território nacional a região mais propícia para geração de energia eólica, ou seja, a que 
tivesse ventos adequados (entre 6 e 7,5 m/s) para a instalação de aerogeradores eólicos, 
com foco no uso residencial ou de microgeração. 

Por outro lado, realizou-se um breve estudo dos parâmetros climáticos que mais 
impactam a velocidade do vento, como a altura das medições. Com o objetivo de 
responder a essas questões, utilizaram-se dados meteorológicos disponíveis e ferra-
mentas de forma totalmente on-line a fim de facilitar o acesso a todos que necessitem 
investigar problemas similares. 

Nesse sentido, foi encontrado no site do Instituto Nacional de Meteorologia o banco 
de dados climáticos mais completo e atualizado sobre o clima de todas as regiões do 
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território brasileiro, que, após ser conferido, teve o estado do Rio Grande do Sul em 
destaque, especialmente para as regiões dos municípios da Barra do Chuí e Santa Vi-
tória do Palmar, onde foram focados os estudos deste artigo. Na sequência, a fim de 
conhecer a região e verificar se a área é majoritariamente plana, foi utilizado o Topo-
graphic-map, que confirmou a viabilidade da região citada para a instalação de 
aerogeradores eólicos. 

Foi utilizada a ferramenta TensorFlow (em Python) em ambiente on-line do Goo-
gle Colaboratory para processar o banco de dados de variáveis climáticas das estações 
do Inmet. Na análise estatística inicial, foram obtidos valores de velocidade do vento 
iguais ou superiores a 6,40 m/s para 75% das amostras, confirmando que a região 
selecionada é adequada para a instalação de aerogeradores.

 Além disso, na mesma ferramenta, realizaram-se treinamento e teste para a previ-
são de velocidade do vento, utilizando modelos de IA embutidos na ferramenta que 
permitem de forma simples a usuários com pouco fundamento científico (“leigos”) 
interagir com ela.

Foram utilizados 12 tipos distintos de modelos de previsão, dentro dos quais se 
destacaram o denso e o convolucional, por seu baixo EMA.

Os modelos citados podem ser utilizados para a realização de estudos gratuitos 
(sem a necessidade de contratar algum serviço especializado) e prévios dos parâmetros 
climáticos e da velocidade média do vento na região, permitindo ao usuário comum 
testar bancos de dados climáticos em qualquer localidade para estimar o potencial da 
geração de energia eólica.

Dessa maneira, é possível evitar a necessidade de compra de instrumentos meteo-
rológicos, fazendo um teste prático de viabilidade econômica antecipado, evitando 
prejuízos econômicos para os investidores na etapa de exploração do local com alto 
potencial de geração de energia.

Para trabalhos futuros, é recomendado o estudo das correlações das variáveis cli-
máticas em mais unidades da Federação, assim como aprofundamento em métodos 
específicos de redes neurais utilizados neste artigo. Além disso, investigar o treinamen-
to das redes a profundidade, utilizando diversos conjuntos de variáveis.

Neste estudo foi possível identificar, por exemplo, a forte correlação positiva de 
algumas variáveis climáticas sobre a velocidade do vento, tendo destaque a rajada 
máxima (correlação igual a 0,92). Esse tipo de análise pode ser utilizado para selecio-
nar as variáveis mais indicadas para o treinamento assertivo dos modelos de IA.  
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WIND SPEED FORECAST STUDY: PRACTICAL APPLICATION  
OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN THE SEARCH AND USE  

OF WIND ENERGY

Abstract
This article provides a quick guide that is easy to access for the user, using on-line 

tools, focusing on wind power generation and choosing the best region for installing 
wind turbines. Highlighting the Topographic-map tools, for terrain feasibility in the 
installation of wind turbines and Google Collaboration to perform functions based 
on artificial intelligence to understand climate data from the region itself and predict 
future values of these same data. Furthermore, it is possible to explore another type of 
distributed generation, such as solar, using these same data and with some code 
changes. To carry out the proof of concept, in this research, the programming language 
Python was used in the Google Collaborative environment, with functions and 
libraries from TensorFlow, which contains several models of neural networks. To carry 
out the research, a climate database was used for the period 2015 to 2020, extracted 
from the National Institute of Meteorology and altitude records from the Brazilian 
wind atlas. The present work found that the best correlation results for climatic 
variables and forecasts are proportional to the increase in the database. The need for a 
good internet connection to perform medium and long term forecasts was also 
perceived, due to the initial loading of the database in the on-line application. Several 
artificial intelligence models were tested in the wind speed predictions, which were 
compared by mean absolute error to find the most suitable model. Highlights the 
dense and convolutional model (multiple output method).

Keywords: Time series. Wind energy. Artificial intelligence. Neural network. Forecast. 
Wind speed. 
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