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Abstract— Satisfactory estimates of wind speed prediction are essential for the design and operation of a
wind farm. In order to improve these estimates, it is necessary to carefully analize aspects such as geographical
location of the wind farm, as well as the behavior and seasonality of the winds, since significant oscillations in
its speed can generate large losses in energy production, increasing operating costs. In this context, the present
paper presents a comparative study of the application of linear (based on least squares) and nonlinear (based
on kernel methods) estimators to solve a real problem of time series prediction, namely, the prediction of wind
speed in a wind farm located in the state of Ceará. It is worth highlighting that this is the first time that the
dynamic behavior of this dataset was investigated in the paradigm of time series prediction. The obtained results
from computer simulations point to a linear behavior of this dataset, since the OLS and KRLSL (with linear
kernel function) models have achieved the best performances among the tested estimators, in all the evaluated
predicted scenarios.
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Resumo— Estimativas satisfatórias na predição da velocidade dos ventos são essenciais para o projeto e
funcionamento de um parque eólico. Como forma de melhorar essas estimativas, faz-se necessário analisar cuida-
dosamente aspectos como a localização geográfica do parque eólico, bem como o comportamento e sazonalidade
dos ventos, uma vez que oscilações significativas em sua velocidade podem gerar grandes perdas na produção de
energia, aumentando os custos de operação. Nesse contexto, o presente artigo apresenta um estudo comparativo
da aplicação de estimadores lineares (baseados em mı́nimos quadrados) e não lineares (baseados em métodos de
kernel) para resolver um problema real de predição de séries temporais, no caso, a predição da velocidade dos

ventos em um parque eólico localizado no estado do Ceará. É importante ressaltar que essa é a primeira vez que o
comportamento dinâmico da referida base de dados foi investigada no paradigma de predição de séries temporais.
Os resultados obtidos a partir de simulações computacionais apontam para um comportamento linear dos dados,
uma vez que os modelos OLS e KRLSL (com função de kernel linear) obtiveram os melhores desempenhos entre
os estimadores testados, em todos os cenários de predição avaliados.

Palavras-chave— Parque Eólico, Velocidade do Vento, Predição de Séries Temporais, Estimadores Lineares,
Estimadores Não Lineares.

1 Introdução

Ao longo das últimas décadas, as fontes renová-
veis de energia têm ocupado lugar de destaque
entre as melhores alternativas para geração sus-
tentável de eletricidade. Dentre elas, a energia
eólica é a que se expande mais rapidamente em
relação às demais (Zolfaghari et al., 2015), pois
além de ser uma fonte de energia consideravel-
mente “limpa”, não exige a utilização de combus-
t́ıveis fósseis. Dessa forma, os impactos naturais
em consequência da poluição ambiental podem ser
significativamente reduzidos.

No cenário brasileiro, o avanço no desenvolvi-
mento e implantação de parques eólicos tem sido
bastante promissor, tendo em vista que o Brasil
lidera a produção de energia elétrica a partir dos
ventos na América Latina e está entre os dez páı-
ses no mundo com maiores capacidades instaladas
(GWEC 2016). Especificamente na Região Nor-

deste, caracterizada por condições relativamente
regulares na disponibilidade dos ventos, estados
como Ceará, Bahia e Rio Grande do Norte têm
perspectivas de crescimento significativas para as
próximas décadas (de Jong et al., 2016).

Entretanto, apesar da incontestável atrativi-
dade, estimar recursos eólicos para produção de
energia elétrica é ainda uma tarefa bastante de-
safiadora. O aspecto sazonal e intermitente dos
ventos fornece uma natureza probabiĺıstica a es-
ses recursos, o que naturalmente dificulta o plane-
jamento, controle e operacionalidade de parques
eólicos (Cheng et al., 2012). Além disso, ao se
utilizar modelos autorregressivos para descrever o
comportamento dinâmico dos ventos, as chances
de se obter predições satisfatórias normalmente di-
minuem à medida em que se aumenta o horizonte
de predição (Menezes-Júnior, 2012).

De uma forma geral, a velocidade média do
vento e a curva de potência de um aerogerador



Figura 1: Série temporal das medições de velocidade do vento.

são as variáveis mais importantes e com maior
impacto no projeto de instalação de parques eóli-
cos (Afanasyeva et al., 2016; Rolik, 2017). Adici-
onalmente, a modelagem do comportamento do
vento deve ser o primeiro passo na determina-
ção da potência de um parque eólico (Zolfaghari
et al., 2015), a qual pode ser realizada supondo,
por exemplo, o comportamento do vento de acordo
com distribuições de probabilidades (Conradsen
et al., 1984) ou, mais recentemente, com a pre-
dição de séries temporais aplicando modelos de
aprendizagem de máquinas e inteligência artifi-
cial (Lei et al., 2009; Lahouar and Slama, 2017;
Santamaŕıa-Bonfil et al., 2016; Doucoure et al.,
2016).

Diante do exposto, o presente artigo apresenta
um estudo comparativo, através de experimentos
computacionais, da aplicação de estimadores line-
ares (variantes do estimador mı́nimos quadrados)
e não lineares (baseados em métodos de kernel) a
um problema real de predição dos ventos, em um
parque eólico instalado no estado do Ceará. É im-
portante destacar que essa foi a primeira vez que o
comportamento dinâmico da referida base de da-
dos foi investigada no paradigma de predição de
séries temporais.

A motivação para o estudo proposto é desen-
volver técnicas para viabilizar, a partir das medi-
ções de velocidade dos ventos e de suas previsões
satisfatórias a médio e longo prazo, por exemplo, o
agendamento de atividades de parada para manu-
tenção nos equipamentos, bem como a instalação
de novos parques eólicos. Além disso, a utilização
de estimadores de complexidade relativamente re-
duzida, tais como os supracitados, pode facilitar
a sua aplicação em sistemas embarcados para pre-
dição em tempo real.

O restante do artigo está organizado conforme
a seguir. A Seção 2 apresenta a base de dados uti-
lizada para a predição dos ventos. Na Seção 3, são
comentados resumidamente os estimadores linea-
res e não lineares testados. A Seção 4 apresenta e
discute os resultados obtidos com simulações com-

putacionais. Por fim, o artigo é conclúıdo na Se-
ção 5.

2 Base de Dados

A base de dados utilizada no presente artigo, dis-
ponibilizada por Gomes (2017), foi gerada ori-
ginalmente a partir de medições da velocidade do
vento por sensores anemômetros instalados em um
aerogerador do tipo VSWT(Variable Speed Wind
Turbine). O referido aerogerador encontra-se ins-
talado em um parque eólico no litoral do estado
do Ceará, em que algumas de suas especificações
técnicas são mostradas na Tabela 1.

Caracteŕısticas do Aerogerador

Potência Nominal 1500kW
Velocidade mı́nima do vento 3m/s
Velocidade nominal do vento 12m/s
Velocidade máxima do vento 22m/s
Faixa de velocidade angular 9 - 17,3rpm

Tabela 1: Especificações técnicas do aerogerador.

O conjunto de dados é composto por um total
de 56838 registros da velocidade do vento, me-
didos ao longo do peŕıodo entre 00h00 do dia
25/05/2014 e 23h50 do dia 27/07/2015, em que
cada amostra equivale a velocidade média do
vento durante um intervalo de tempo de 10 mi-
nutos. Adicionalmente, também foram feitos re-
gistros da disponibilidade diária do aerogerador
nesse peŕıodo (Gomes, 2017).

Uma vez que cada registro de velocidade é
uma média dos valores ao longo de 10 minutos,
variações instantâneas que eventualmente possam
ocorrer (devido a turbulências, por exemplo) têm
os seus efeitos reduzidos nos registros de medi-
ção e, portanto, não causam variações significa-
tivas nas leituras de velocidade (Jervell, 2008).
Dessa forma, as medições que realmente estive-
rem muito acima ou muito abaixo daquelas consi-
deradas “normais” podem ser tratadas como erros



de medição. Assim, Gomes (2017) submeteu a
base de dados a uma etapa de pré-processamento,
em que foi realizada uma filtragem no intuito de
desconsiderar as amostras de velocidade que cor-
respondem a um regime de operação classificado
como fora do normal.

Por fim, após o processo de filtragem, foi sele-
cionado um total de 5040 amostras, equivalente a
35 dias de operação, em que cada amostra corres-
ponde à velocidade média do vento que incide so-
bre o aerogerador em intervalos de 10 minutos. A
Figura 1 ilustra a série temporal que corresponde
à base de dados utilizada no presente trabalho.

3 Estimadores Lineares e Não Lineares

A fim de avaliar o desempenho de estimadores li-
neares e não lineares na predição da velocidade do
vento no litoral do Ceará, foram realizados expe-
rimentos computacionais com o conjunto de da-
dos tratado, aplicando o estimador linear clássico
OLS (Ordinary Least Squares) e três de suas va-
riantes, a saber, os algoritmos ELS (Extended Le-
ast Squares) (Aguirre, 2007), LMS (Least Mean
Square) (Widrow and Hoff, 1960) e RLS (Recur-
sive Least Squares) (Haykin, 2013), além dos es-
timadores que são considerados versões kerneli-
zadas (e não lineares) desses dois últimos, cha-
mados KLMS (Kernel Least Mean Square) (Liu
et al., 2008) e KRLS (Kernel Recursive Least
Squares) (Engel et al., 2004), respectivamente.

A ideia básica dos métodos de kernel é que
eles constroem um modelo linear no chamado es-
paço de atributos, onde os padrões de entrada
são transformados por meio de um mapeamento
não linear φ de alta dimensionalidade (podendo
ser infinita). Assim, o problema pode ser resol-
vido usando-se uma função apropriada de kernel
k(·, ·) (Schölkopf and Smola, 2002), sem a necessi-
dade de se calcular explicitamente o mapeamento
φ.

Entre os estimadores baseados em kernel uti-
lizados, o KRLS possui a caracteŕıstica de usar
um procedimento de esparsificação baseado no
chamado critério ALD (approximate linear depen-
dence) (Engel et al., 2002), no qual é selecionada
apenas uma pequena parcela dos padrões de en-
trada dispońıveis, para utilização nas fases de esti-
mação de parâmetros e de validação. Além disso,
para os experimentos realizados, foram utilizadas
para os estimadores KRLS e KLMS as funções
de kernel linear (KRLSL, KLMSL) e Gaussiana
(KRLSG, KLMSG), conforme as equações a se-
guir:

k(x1,x2) = x1
Tx2, (linear)

k(x1,x2) = exp{−‖x1−x2‖22
2σ2 }, (Gaussiana)

(1)
em que ‖ · ‖2 denota a norma Euclidiana e σ é a
largura de banda para o kernel Gaussiano.

4 Resultados e Discussões

Para a realização dos experimentos computacio-
nais, primeiramente a base de dados dispońıvel foi
dividida, de forma tal que as N = 1000 primeiras
amostras foram usadas para a fase de estimação
de parâmetros e as N ′ = 4040 restantes para a
validação dos modelos.

Na sequência, usou-se a estratégia de 10-fold
cross validation (10-fold CV), em um processo
de seleção de modelos automático, para a busca
dos hiperparâmetros ótimos para cada estima-
dor. Dessa forma, decidiu-se por otimizar a or-
dem do vetor de regressores para o estimador OLS,
(n̂y = 3), usando-se esse valor para os demais mo-
delos. Depois disso, 10-fold CV foi aplicada para
otimizar os valores do passo de aprendizagem µ
para o LMS e o KLMS, do fator de esquecimento λ
para o RLS, do parâmetro de esparsidade ν para o
KRLS e, adicionalmente, do σ para o kernel Gaus-
siano nos modelos KLMSG e o KRLSG.

Para avaliação dos resultados, foi utilizada
como figura de mérito os valores médios de RMSE
(Root Mean Square Error) calculados com as
amostras de validação, ao longo de 20 rodadas in-
dependentes de cada estimador. Por fim, os ce-
nários avaliados a seguir foram baseados em pre-
dições de 1 passo, 6 passos, 12 passos e 18 passos
à frente, correspondendo, respectivamente, a hori-
zontes de predição de 10 minutos, 1 hora, 2 horas
e 3 horas, cujos resultados estão mostrados na Ta-
bela 2.

É posśıvel observar nos resultados da Tabela 2
que os estimadores não lineares KLMSG e KRLSG
obtiveram, em geral, desempenho inferior compa-
rativamente com os demais estimadores, para to-
dos os cenários de predição avaliados. Isso é um in-
dicativo de que o conjunto de dados utilizado tem
um comportamento linear. Por outro lado, os esti-
madores lineares baseados em mı́nimos quadrados
(OLS, ELS, LMS e RLS) obtiveram desempenhos
relativamente similares aos obtidos com os esti-
madores kernelizados com função de kernel linear
(KLMSL e KRLSL).

Em uma análise mais cuidadosa da Tabela 2,
pode-se ainda verificar que o estimador OLS ob-
teve os menores valores (média e dispersão) de
RMSE entre todos os modelos investigados, o que
pode ser justificado pelo fato de se tratar de um
algoritmo com estimação em batch (assim como
o ELS), ou seja, todas as amostras de estimação
dispońıveis são previamente armazenadas na me-
mória para, em uma fase posterior, calcular-se o
vetor de parâmetros do estimador.

Um outro ponto que merece ser ressaltado é
que o estimador KRLSL (com kernel linear) ob-
teve valores médios de RMSE praticamente iguais
aos obtidos pelo OLS, para todos os cenários de
predição. Adicionalmente, o KRLSL usou apenas
3 padrões de entrada, dentre os 1000 dispońıveis,



RMSE - Cenários de Predição
Estimadores 1 passo à frente 6 passos à frente 12 passos à frente 18 passos à frente

OLS 6,83E-1 ±6,24E-16 1,26E0 ±3,06E-15 1,57E0 ±8,98E-15 1,79E0 ±1,01E-14
ELS 6,83E-1 ±2,21E-4 1,26E0 ±4,61E-4 1,57E0 ±1,30E-3 1,79E0 ±3,10E-3
LMS 7,74E-1 ±2,94E-2 1,46E0 ±1,92E-3 2,02E0 ±5,14E-1 2,61E0 ±8,63E-1
RLS 6,83E-1 ±2,80E-5 1,26E0 ±1,62E-4 1,57E0 ±5,12E-4 1,79E0 ±1,30E-3
KLMSL 7,75E-1 ±1,33E-1 1,62E0 ±4,77E-1 2,63E0 ±1,01E0 4,17E0 ±3,39E0
KLMSG 8,24E-1 ±9,09E-2 1,92E0 ±1,20E0 2,53E0 ±9,72E-1 2,47E0 ±8,00E-1
KRLSL 6,83E-1 ±4,87E-4 1,26E0 ±3,70E-3 1,57E0 ±9,28E-3 1,82E0 ±3,55E-2
KRLSG 7,52E-1 ±4,86E-2 1,44E0 ±4,36E-1 1,55E0 ±3,45E-1 1,71E0 ±2,04E-1

Tabela 2: RMSE obtidos com as amostras de ao longo de 20 rodadas independentes de cada estimador,
em diferentes cenários de predição.

para realizar as predições com as amostras de vali-
dação. Essa é uma evidência de que a esparsidade
do algoritmo, promovida neste caso pelo critério
ALD, pode aliar performances satisfatórias a mo-
delos significativamente reduzidos.

Os resultados no pior caso (as sáıdas predi-
tas que levaram aos maiores valores de RMSE ao
longo das rodadas independentes) para as predi-
ções dos melhores modelos, de acordo com os va-
lores em destaque na Tabela 2, estão reportados
nas Figuras 2(a) a 2(h), para os cenários de 1, 6,
12 e 18 passos à frente, respectivamente. Nessas
figuras, é posśıvel notar que em todos os cenários
tanto o modelo OLS quanto o KRLSL consegui-
ram, em geral, acompanhar o comportamento di-
nâmico da sáıda real, mesmo considerando suas
piores predições (aquelas que obtiveram os maio-
res valores de RMSE) ao longo das 20 repetições.

4.1 Análise de Reśıduos

Por fim, de maneira a validar ainda mais os re-
sultados obtidos, foi aplicado um teste estat́ıs-
tico para os reśıduos produzidos pelos modelos
OLS e KRLSL (Aguirre, 2007; Billings, 2013).
O objetivo desse teste é verificar se os reśıduos
ξ = yreal−ypred são descorrelacionados, ou seja,

se o modelo realmente conseguiu explicar tudo que
for explicável nos dados (Aguirre, 2007). Para um
problema de séries temporais, onde o modelo não
apresenta entrada, é utilizada apenas a função de
autocorrelação:

rξξ(τ) = E{(ξ(k)−ξ(k))(ξ(k−τ)−ξ(k))} = δ(τ),
(2)

em que E{·} é o valor esperado e δ(·) é a função
delta de Dirac. Nesse contexto, um intervalo de
confiança de 95% é usado para decidir se o teste é
satisfeito e se os modelos são validados.

Os resultados da análise de reśıduos para os
modelos OLS e KRLSL são mostrados na Figura 3,
onde se pode observar que ambos os estimadores
passaram no teste, o que é um indicativo de que o
reśıduo obtido é um rúıdo branco. Dessa forma, é
posśıvel afirmar que os estimadores supracitados

obtiveram desempenho satisfatório na predição da
velocidade dos ventos, com a base de dados utili-
zada.

5 Conclusões

Neste artigo, foi feito um estudo comparativo com
estimadores lineares e não lineares aplicados a um
problema prático de predição de séries temporais,
no caso, para a predição da velocidade dos ven-
tos em um parque eólico localizado no estado do
Ceará.

Com base nos resultados obtidos, percebeu-se
um comportamento linear na base de dados uti-
lizada, tendo em vista que os estimadores OLS e
KRLSL obtiveram os melhores desempenhos, den-
tre os modelos avaliados (inclusive os não linea-
res). Para todo os horizontes de predição testa-
dos, de 10 minutos até 3 horas, é posśıvel afirmar
que os modelos OLS e KRLSL conseguiram acom-
panhar, em geral, o comportamento dinâmico da
sáıda real.

Por fim, é importante ressaltar que essa foi a
primeira vez que o comportamento dinâmico da
referida base de dados foi investigada no para-
digma de predição de séries temporais.

Para trabalhos futuros, pretende-se aplicar
técnicas de pré-processamento nos dados, no in-
tuito de melhorar a qualidade da informação e
diminuir redundância, bem como aumentar o de-
sempenho dos modelos em cenários de predição
maiores. Uma outra linha a ser investigada é
aplicar esses estimadores em sistemas embarcados
para aplicações em predição em tempo real para
fins de manutenção de equipamentos e instalação
de novos parques eólicos.
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(a) 1 passo à frente - OLS. (b) 1 passo à frente - KRLSL.

(c) 6 passos à frente - OLS. (d) 6 passos à frente - KRLSL.

(e) 12 passos à frente - OLS. (f) 12 passos à frente - KRLSL.

(g) 18 passos à frente - OLS. (h) 18 passos à frente - KRLSL.

Figura 2: Sáıdas preditas em cada cenário pelos melhores modelos na Tabela 2, de acordo com suas
piores performances em termos de RMSE, ao longo de 20 rodadas independentes.



(a) Estimador OLS. (b) Estimador KRLSL.

Figura 3: Autocorrelação dos reśıduos obtidos com os estimadores OLS e KRLSL.

da FUNCAP e CAPES via Edital 05/2014 da
FUNCAP/CAPES.

Referências

Afanasyeva, S., Saari, J., Kalkofen, M., Partanen,
J. and Pyrhonen, O. (2016). Technical, eco-
nomic and uncertainty modelling of a wind
farm project, Energy Conversion and Mana-
gement 107: 22–33.

Aguirre, L. A. (2007). Introdução à identificação
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