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Resumo

Esse trabalho tem como objetivo realizar previsões de séries temporais da velocidade do vento em termos de médias
mensais no nordeste brasileiro. Foram testados os seguintes modelos de séries temporais, Auto-Regressivo Integrado de
Médias Móveis (ARIMA) e Holt–Winters (HW), e também inteligência artificial computacional com o uso de Redes
Neurais Artificiais (RNA). E ainda foram testados dois modelos híbridos, o primeiro com combinação dos modelos
ARIMA e RNA, o qual existem trabalhos na literatura, e o segundo trata-se de uma tentativa de combinação dos modelos
HW e RNA. As séries ajustadas obtidas pelos modelos híbridos, mostram-se eficientes em acompanhar o perfil das
séries observadas das regiões de estudo, com semelhanças aos dados observados em termos de máximos e mínimos,
indicando assim, a capacidade dos modelos em representar sazonalidades. O cálculo da estatística de erros envolvendo o
modelo híbrido (HW e RNA) obteve os menores valores em Fortaleza, São Luís e Natal, por exemplo, com valores de
erros percentuais de 3,80%, 4,91% e 2,85%, respectivamente. A redução das variáveis da estatística de erros por parte
dos modelos híbridos quando comparado separadamente a utilização dos modelos (ARIMA, HW e RNA) poderá
influenciar nas precisões das velocidades dos ventos previstas.
Palavras-chaves: energias renováveis, ARIMA, RNA, Holt-Winters.

Time Series Forecasting Methods and Hybrid Modeling both Applied on
Monthly Average Wind Speed for Regions of Northeastern Brazil.

Abstract

The objective of this work is to perform time series forecasts of wind speed in terms of monthly averages in the Brazilian
Northeast. The following time-series models, Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) and Holt-Winters
(HW) were tested, as well as computational artificial intelligence with the use of Artificial Neural Networks (ANN). In
addition, two hybrid models were tested, the first with a combination of the ARIMA and ANN models, which work in
the literature, and the second is an attempt to combine HW and ANN models. The adjusted series obtained by the hybrid
models, are efficient to follow the profile of the observed series of the study regions, with similarities to the data ob-
served in terms of maxima and minima, thus indicating the capacity of the models to represent seasonalities. The calcula-
tion of error statistics involving the hybrid (HW and ANN) model obtained the lowest values in Fortaleza, São Luís and
Natal, for example, with percent error values of 3.80%, 4.91% and 2.85%, respectively. The reduction of the statistical
variables of errors by the hybrid models when comparing the use of the models (ARIMA, HW and ANN) separately may
influence the predictions of expected wind velocities.
Keywords: renewable energy, ARIMA, ANN, Holt-Winters.
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1. Introdução

As energias renováveis estão se tornando em algumas
nações a principal estratégia no sentido de atenuar mudan-
ças climáticas, em decorrência de poluentes atmosféricos
oriundos de atividades industriais (Akella et al., 2009).
Uma das fontes renováveis promissoras para geração de
energia elétrica trata-se da geração eólica, o crescimento
desse recurso certamente é motivado por pesquisas que
garantem sua viabilidade em termos técnicos e ambientais.
O impulso desse crescimento pode ter ocorrido a partir de
constantes debates em diferentes meios acadêmicos, princi-
palmente alertando para a necessidade de buscar alternati-
vas energéticas em relação às fontes convencionais que
usam em sua matéria-prima o petróleo para combustão na
geração de energia e também para atenuar mudanças
climáticas.

Nos últimos anos uma técnica de pesquisa sobre gera-
ção eólica que vem sendo estudada, trata-se da previsão de
séries temporais da velocidade do vento. Por exemplo,
Kavasseri e Seetharaman (2009) utilizam o modelo Auto-
Regressivo Integrado de Médias Móveis (ARIMA), o qual
também é conhecido por modelagem Box-Jenkins (Box e
Jenkins, 1976), para previsão da velocidade do vento no
horizonte de 24 h em quatro localidades da região de Da-
kota do Norte nos EUA.

Outra metodologia que vem sendo estudada para pre-
visão da velocidade do vento é a utilização de Redes Neu-
rais Artificiais (RNA), por exemplo, Cadenas e Rivera
(2009) realizaram previsão a curto prazo horária na região
de La Venta, Oaxaca, México. Também outro modelo que
vem sendo estudado para previsão da velocidade do vento é
a Suavização Exponencial Simples (SES), a qual trabalha
com médias ponderadas no sentido de fornecer pesos maio-
res às observações mais recentes, por exemplo, em Cadenas
et al. (2010) os autores mostram que a SES fornece meno-
res erros quando comparado aos modelos ARIMA e RNA
aplicados em região litorânea do México. Também é possí-
vel encontrar trabalhos com a combinação dos modelos
ARIMA e RNA para previsão de séries temporais, ou seja,
os chamados modelos híbridos. Liu et al. (2012) analisam a
utilização desse tipo de modelagem na previsão da velo-
cidade do vento em fazendas eólicas da China.

Este trabalho tem como objetivo utilizar modelos de
previsão de séries temporais para aplicação em médias
mensais da velocidade do vento em região do nordeste
brasileiro. Além disso, será também proposto um modelo
híbrido para as regiões de estudo. Pretende-se identificar a
confiabilidade dos modelos no sentido de representar os da-
dos observados, e assim uma ferramenta que poderá auxi-
liar no estudo e avanço da geração eólica em diversas
regiões do país, configurando-se em uma tentativa a mais
de garantias aos tomadores de decisão na exploração do
potencial eólico de uma dada região, tendo em vista a

possibilidade de realizar previsões da intensidade do vento
local, ou seja, conhecer o regime de ventos no futuro.

2. Material e Métodos

2.1 Região de estudo e dados coletados

Os dados observados da velocidade do vento repre-
sentam médias mensais entre o período de janeiro de 2010
até dezembro de 2014 ao nível de 10 m de altura em relação
ao solo. As regiões de estudo são localizadas no Nordeste
do Brasil: São Luís (2,58° S e 44,23° W); Parnaíba (2,89° S
e 41,73° W); Fortaleza (3.77° S e 38.53° W); e Natal
(5.75° S e 35.35° W). Os dados foram coletados de torres
meteorológicas instaladas nos aeroportos das respectivas
localidades.

2.2. Modelos de séries temporais

Os modelos de previsão de séries temporais utilizados
foram:

(I) A metodologia de Box–Jenkins (Box e Jenkins,
1976), também conhecida como modelo Auto-Regressivo
Integrado de Médias Móveis (ARIMA). Este modelo vem
sendo muito utilizado para previsão de séries temporais;
ver por exemplo, Kavasseri e Seetharaman, (2009); Cade-
nas e Rivera (2009) e Liu et al. (2012). O modelo ARIMA
possui características flexíveis, permitindo ajustes e adap-
tações em seus parâmetros, contribuindo para que diferen-
tes tipos de séries temporais sejam representadas, assumin-
do assim, uma estrutura de correlação linear entre os
valores das séries temporais (Makridakis et al., 1998).

A modelagem ARIMA é comumente aplicada em
processos lineares não estacionários, quando as séries tem-
porais não são estacionárias (por exemplo, há movimentos
de tendência seja de crescimento ou decaimento de qual-
quer natureza). Para torná-las estacionárias, deve-se aplicar
um número determinado de diferenças entre seus dados de
ordem (d), geralmente uma ou duas (Makridakis et al.,
1998). Para estes processos o modelo é comumente repre-
sentado por ARIMA(p, d, q).

De acordo com Makridakis et al. (1998) o número de
vezes que a série original tem que ser diferenciada antes de
resultar em uma série estacionária é denominada “ordem de
homogeneidade”. Estes processos são descritos pelos mo-
delos Auto-Regressivos, Integrados (número de diferencia-
ções), e Médias Móveis de ordens p, d, e q, respectiva-
mente, sendo representado por ARIMA(p, d, q) que podem
ainda, ter incluído um operador sazonal, representado então
por SARIMA(p, d, q)(P, D, Q) (Makridakis et al., 1998).
Para estimação dos parâmetros do modelo ARIMA, uma
vez determinados os valores de p, e q, pode-se estimar os p

parâmetros � (coeficientes relativos ao filtro de médias
móveis), os q parâmetros � (coeficientes relativos ao filtro
autorregressivo estacionário), e os erros do modelo �t, tam-
bém chamados de resíduos, conforme a Eq. (1):
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Maiores detalhes sobre a Eq. (1) e sua forma sazonal,
podem ser encontrados em Makridakis et al. (1998). A
seleção do modelo ARIMA mais adequado para se ajustar
aos dados observados em cada localidade de estudo foi
realizado através da utilização do critério de Akaike (cuja
abreviatura é AIC, do inglês Akaike Information Criterion)
(Akaike, 1973). Esse critério é baseado na identificação do
menor valor para AIC, o qual teoricamente resulta no me-
lhor modelo para ajustar-se aos dados observados.

Para avaliar se os modelos ARIMA possuem viabili-
dade para a previsão de médias mensais da velocidade do
vento foi realizado uma análise de resíduos. Conforme em
Gujarati e Porter (2009) para que o modelo ARIMA repre-
sentado na Eq. (1) seja viável no tocante ao ajuste dos dados
observados, o termo de erro �t deste modelo deve se com-
portar como um ruído branco, ou seja, possuir média zero,
variância constante (são homocedásticos) e ser indepen-
dentes. Além disso, o termo �t deve seguir uma distribuição
normal. Para identificação destes pressupostos existem al-
guns testes possíveis de serem aplicados sobre os resíduos.
Dentre eles destaca-se o teste de verificação de norma-
lidade dos resíduos a partir do Teste de Shapiro-Wilk, para
maiores detalhes, veja Royston (1983), teste de indepen-
dência dos resíduos a partir do Teste de Durbin-Watson,
(Doane e Seward, 2014), e o teste que verifica a igualdade
da variância dos resíduos, ou seja, hipótese de homosce-
dasticidade a partir do Teste de Breusch-Pagan, (Gujarati e
Porter, 2009). Na Tabela 1 tem-se a representação resumida
dos testes utilizados, sendo que os mesmos foram aplicados
ao nível de significância de 	 = 0,05.

(II) Holt-Winters (HW) (Makridakis et al., 1998), no
ano de 1957 Holt expandiu o modelo de suavização expo-
nencial simples para lidar com dados que apresentavam
tendência linear, e assim realizar previsões que fossem
mais precisas que as realizadas com suavização exponen-
cial simples, por ajustá-las a esta condição. Em 1960, Win-
ters estendeu o modelo de Holt, incluindo uma nova equa-
ção que possibilitasse ser acrescentada nas previsões o
comportamento da componente sazonal dos dados que se
estivessem trabalhando, gerando assim o método de HW
(Makridakis et al., 1998).

A equação referente ao método de suavização expo-
nencial com sazonalidade e tendência linear, ou seja, com a
componente sazonal sendo tratada de forma aditiva em
(Makridakis et al., 1998), é representada da seguinte forma:

Y a b h st n t t t p n� � �� � 
 � (2)

em que: at (representa o nível da série, cuja unidade é dada
em m/s, e está relacionada de que forma a série temporal
prevista evolui com o tempo, sendo que é identificado se a
mesma varia lentamente no tempo ou, excepcionalmente,
sofre variações bruscas. Por exemplo, a série prevista pode
ter movimento de crescimento lento de forma linear); bt

(tendência, cuja unidade é m/s2, e está relacionada com o
fato da série temporal prevista possuir movimentos de cres-
cimento ou decrescimento que pode ocorrer em intervalos
de tempos distintos. Por exemplo, uma série temporal pre-
vista hipotética possui uma tendência de crescimento linear
no seu primeiro ano, já no segundo ano a mesma foi identi-
ficada com um decrescimento linear); st (componente sazo-
nal, cuja unidade é o m/s que está relacionada com o fato da
série temporal prevista existir padrões cíclicos de variação
que se repetem em intervalos relativamente constantes de
tempo. Por exemplo, uma série temporal prevista hipotética
durante um ano apresenta comportamento ondulatório a
cada três meses); Yt+n (previsão para o período n adiante, e
possui unidade de m/s); p (período sazonal); n = 1, 2, 3, , h

(horizonte da previsão).

Para a realização da previsão com os modelos propos-
tos através dos dados citados em cada localidade de estudo
foram seguidas as seguintes etapas: (i) aplicação dos mo-
delos propostos aos dados da velocidade do vento no perío-
do de janeiro de 2010 até dezembro de 2014. Essa etapa
consiste em fazer com que os modelos propostos possam
captar características das séries temporais tais como, ten-
dência, nível e sazonalidade; (ii) cálculo de medidas de
erros para identificar acurácia dos modelos e (iii) a partir da
descoberta do modelo que fornece os melhores ajustes aos
dados observados, realizar previsões da velocidade do ven-
to para os meses do ano seguinte aos dados observados,
como uma forma de ilustrar a capacidade do mesmo em
representar características das séries observadas.
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Tabela 1 - Apresentação dos testes que identificam ruído branco para
utilização do modelo ARIMA.

Teste de Shapiro-Wilk

H0: amostra provém de uma população normal.

H1: amostra não provém de uma população normal.

Tomar decisão: se o p-valor for maior do que 	, ou seja, p, >
0.05, (não rejeita H0).

Teste Durbin-Watson

H0: os resíduos são independentes.

H1: os resíduos não são independentes.

Tomar decisão: se o p-valor for maior do que 	, ou seja, p, >
0.05, (não rejeita H0).

Teste Breusch-Pagan

H0: os resíduos possuem homoscedasticidade.

H1: os resíduos possuem heterocedasticidade.

Tomar decisão: se o p-valor for maior do que 	, ou seja, p, >
0.05, (não rejeita H0).



2.3. Redes Neurais Artificiais (RNA)

O modelo de Pitts e McCulloch era constituído de
apenas uma saída e uma função de entrada, calculada atra-
vés da soma ponderada de diversos valores. Esse modelo
assemelha-se com o neurônio humano, onde sinais são
recebidos pelo mesmo com intensidades diferentes, provo-
cando uma determinada reação por parte da célula nervosa.
Embora biologicamente inspiradas no neurônio humano, as
RNAs encontraram aplicações em diferentes áreas
científicas.

Conforme Zhang et al. (1998), em anos recentes uma
das técnicas de inteligência computacional comumente u-
sadas na tentativa de prever séries temporais é o treinamen-
to de RNA. Estas são baseadas na arquitetura e
aprendizagem do cérebro humano. As RNAs funcionam
conceitualmente de forma similar ao cérebro humano, ou
seja, tentando reconhecer regularidades e padrões de dados
sendo capazes de aprender com a experiência e fazer ge-
neralizações baseadas no seu conhecimento previamente
acumulado. As RNAs em sua estrutura podem possuir
ambos modelos não-linear e linear e assim obter melhores
resultados quando comparado com outros modelo de pre-
visão (Zhang, 2003).

Uma RNA pode ser pensada como uma rede de “neu-
rônios” organizados em camadas. Os preditores (ou entra-
das yt-i) formam a camada inferior, e as previsões (ou saídas
yt+h) formam a camada superior. Pode haver camadas inter-

mediárias que contenham “neurônios ocultos”. A Fig. 1
mostra um exemplo para a estrutura de uma RNA com 4
entradas e com 1 camada oculta. Os coeficientes ligados
aos preditores são chamados de “pesos” e comummente
representados por wi, os pesos são selecionados através de
um “algoritmo de aprendizagem”, como é o caso do back-

propagation (que surge do fato de que o algoritmo se baseia
na retropropagação dos erros para realizar os ajustes de pe-
sos das camadas intermediárias), que minimiza o erro entre
as séries temporais previstas e observadas (Cadenas e
Rivera, 2009).

Previsão de séries temporais é o processo de prever
valores futuros de uma série temporal a partir do conheci-
mento de seus valores passados. Dentre as técnicas utiliza-
das para previsão de séries temporais estão aquelas basea-
das em diferentes arquiteturas de RNA, do tipo feedforward

como a Multi-Layer Perceptron (MLP). As redes MLP
foram originalmente concebidas para executar tarefas de
natureza estática, não foram, portanto, idealizadas para
tratar problemas temporais. O método de janela de tempo
foi a primeira adaptação da rede MLP treinada com o
algoritmo backpropagation para processamento dinâmico
(Cadenas e Rivera, 2009).

Na estrutura da RNA, por exemplo, mostrada na
Fig. 1, as saídas de nós em uma camada são entradas para a
próxima camada. O resultado é, em seguida, modificado
por uma função não linear antes da saída. Por exemplo, as
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Figura 1 - Exemplo de estrutura RNA – MLP com algoritmo backpropagation com 3 entradas, 1 camada oculta e 1 saída.



entradas em neurônios j em camadas ocultas podem ser
linearmente combinadas a partir da expressão:

Z b w yj j i j i

i

� �
�

� ,
1

3

(3)

Na camada oculta, a Eq. (3) é modificada utilizando
uma função não linear, tal como uma sigmóide dada pela
seguinte expressão:

s z
e z

( ) �
� �

1

1
(4)

A Eq. (4), por sua vez, serve de entrada para a camada
seguinte, sendo que essa estratégia tende a reduzir o efeito
de valores extremos de entrada, proporcionando um melhor
funcionamento da RNA. Os parâmetros b1, b2, b3, e w1,1,,
w3,2 são descobertos na etapa de “aprendizagem” a partir
dos dados observados da série temporal em questão. Vale
ressaltar que os pesos inicialmente podem assumir valores
aleatórios, por sua vez, serão atualizados usando os dados
observados. Maiores detalhes sobre a utilização de RNA
para previsão de séries temporais podem ser obtidos em
Zhang et al. (1998). Na literatura é possível destacar tra-
balhos sobre a utilização de RNA para previsão de série
temporal da velocidade do vento. Flores et al. (2005) reali-
zaram a previsão da velocidade dos ventos em uma fazenda
eólica usando RNA, sendo baseada no algoritmo de apren-
dizagem backpropagation, cuja avaliação foi realizada
com medição de dados reais de duas diferentes
localizações.

Ressalta-se que a utilização de RNA pelo programa
de computador R é proporcionada pelo pacote forecast

apresentado por Hyndman e Khandakar (2008) a partir da
função nnetar, por sua vez, é simbolizada por NNAR(p, P,
k)(12), em que, p (representa quantidade de termos auto-
regressivo), P (é referente a dados sazonais), e k (representa
o número de sub-camadas), e por fim, o número 12 é
referente a quantidade de entradas yi(t) da primeira camada
da RNA.

2.4. Modelagem híbrida

Neste artigo foram testados duas formas de mode-
lagem híbrida para previsão da média mensal da velocidade
do vento das regiões de estudo. Trata-se da combinação dos
modelos (ARIMA + RNA) e (HW + RNA), os quais serão
descritos a seguir:

I) Modelo híbrido (ARIMA + RNA)
Em Zhang (2003) o autor propõe a combinação dos

modelos ARIMA e RNA, afirmando que este modelo pode
capturar padrões diferentes nos dados. Os modelos
estatísticos do tipo ARIMA são capazes de capturar os
padrões lineares. Entretanto, por causa da sua flexível
capacidade de modelagem não-linear, tem-se empregado
frequentemente RNA para previsões de séries temporais
(Aladag, 2009). O modelo híbrido combinado de previsão

para séries temporais sazonais ARIMA e RNA, é
representado da seguinte forma:

hibrido ARIMA RNA( ) ~ ~1 � �
previsao previsao(1)

(5)

em que hidrido(10) representa a previsão do modelo híbri-
do, a qual é resultado da adição da componente linear
prevista pelo modelo ARIMAprevisão, com a componente não
linear prevista pelo modelo RNAprevisão(1), sendo que esta
última componente é modelada a partir dos resíduos do
modelo ARIMA, os quais são comprovados que não são
lineares pelo Teste de Breusch-Pagan, conforme mostrado
na Tabela 1. É importante destacar que essa metodologia já
foi empregada em diversos trabalhos de previsão de séries
temporais da velocidade do vento, por exemplo, Cadenas et

al. (2010) propuseram um modelo híbrido baseado no
ARIMA e RNA para a previsão da velocidade dos ventos
em três locais diferentes do México.

II) Modelo híbrido (HW + RNA)
A utilização deste modelo híbrido é semelhante ao

descrito anteriormente, ou seja, é composto de uma com-
ponente linear e de outra componente não-linear, sendo
representado pela seguinte expressão:

hibrido HW RNA( ) ~ ~2 � �
previsao previsao(1)

(6)

em que hibrido(2) representa a previsão do modelo híbrido,
a qual é resultado da adição da componente linear prevista
pelo modelo HWprevisão, com a componente não linear pre-
vista pelo modelo RNAprevisão(2), sendo que esta última com-
ponente é modelada a partir dos resíduos do modelo HW.

2.5. Medidas de acurácia

Para que seja possível identificar a acurácia dos mo-
delos de previsão propostos é necessário averiguar os se-
guintes métodos de estatística de erros. O Erro Médio
Absoluto, mede o valor médio de erro entre as séries obser-
vadas e ajustadas. Nesta análise esta variável será repre-
sentada por MAE (do inglês Mean Absolute Error), cuja
representação matemática é dada por,

MAE v v
o aju obs

i

o

� �
�

�1

1

(7)

em que vaju representa valor individual da série prevista e
vobs representa valor individual da série observada, e o é a
ordem das séries. O MAE possui a unidade de medida neste
estudo de metros por segundo (m/s).

A Raiz do Erro Quadrático Médio (simbolizado por
RMSE, sendo esta abreviatura do inglês Root Mean

Squared Error) representa as diferenças individuais qua-
dráticas entre as séries temporais observadas e ajustadas:

� 
RMSE v v
o aju obs

i

o

� �
�

�1
2

1

(8)

Da mesma forma o RMSE na Eq. (8) possui unidade
de m/s. É importante ressaltar que o RMSE pode ainda ser
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interpretado da seguinte maneira: se houver grandes valo-
res desta variável, os mesmos representam grandes erros
nas variáveis ajustadas, e valores próximos de zero indicam
um ajuste quase perfeito. Maiores detalhes sobre RMSE
podem ser obtidos em Cochran (1977).

Outra forma de medida de erro é a Média do Erro
Absoluto Percentual (simbolizado por MAPE, do inglês
Mean Absolute Percentage Error). A grande vantagem de
utilizar esta expressão está na sua representação em termos
percentuais (%) que fornece um rápido entendimento, e
uma desvantagem que deve ser considerada está no sentido
de que se, por acaso, o valor do observado for muito
pequeno, qualquer discrepância faz o MAPE “explodir”. A
expressão utilizada com esta variável é representada por

MAPE
v v

v
o

aju obs

obsi

o

�
�

�
�

�1

1

100. (9)

Maiores detalhes sobre estatística de erros, em espe-
cial as Eqs. (7), (8), e (9) que serão usadas podem ser
obtidos em (Cochran, 1977; Montgomery et al., 2008).

Outra medida para identificar a qualidade dos ajustes,
trata-se do coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe (NS)
(Nash e Sutcliffe, 1970). O coeficiente de eficiência pode
variar entre -� a 1, sendo o valor 1 indicativo de um
perfeito ajuste. Conforme Silva et al. (2008), quando o
valor do NS resultar maior que (0,75) o desempenho do
modelo é considerado bom. Para valores de NS entre (0,36
e 0,75) o desempenho é considerado aceitável, enquanto
valores de NS inferiores a (0,36) fazem com que o modelo
seja julgado como inaceitável. A expressão utilizada para o
cálculo de NS é dada por
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em que vobs representa a média da série temporal observada.

4. Resultados

A seleção do melhor modelo ARIMA para cada loca-
lidade é resultado do menor valor para o critério Akaike. A
Tabela 2 mostram os modelos selecionados e as análises
dos resíduos realizadas através dos testes citados. Os resul-
tados mostram que para todas as regiões de estudo os
pressupostos para os melhores modelos ARIMA são aten-
didos, satisfazendo a condição de ruído branco, ou seja,
possuem homocedasticidade (Teste Breusch-Pagan); inde-
pendência (Teste Durbin-Watson); e distribuição normal
(Teste Shapiro-Wilk). Com isso ressalta-se que estes resul-
tados são indicativos de que existe viabilidade para a utili-
zação dos modelos ARIMA selecionados para as regiões de
estudo. Em todas as localidades de estudo o melhor ajuste
na utilização da modelagem Box e Jenkins foi fornecido
com o uso do modelo SARIMA, ou seja, nestas localidades
é necessário considerar a componente sazonal do modelo
ARIMA. Uma vez que os pressupostos foram atendidos
para os modelos ARIMA, a partir disso foi possível a
utilização da modelagem híbrida (ARIMA+RNA), ou seja,
esta é a condição necessária para modelar os resíduos atra-
vés de RNA considerando-os referentes à parte não linear, o
que será mostrado adiante.

A Tabela 3 mostra a estatística de erros na compa-
ração entre as duas séries temporais, ou seja, observada e
ajustada pelos modelos propostos entre o período de janeiro
de 2010 até dezembro de 2014. Nas localidades de Forta-
leza, São Luís e Natal os resultados mostram que o modelo
híbrido (HW+RNA) apresenta menores valores da esta-
tística de erro das variáveis MAE, RMSE e MAPE. Já para
a localidade de Parnaíba o modelo híbrido (ARIMA+RNA)
obteve o melhor desempenho em termos de menores valo-
res para a estatística de erros.

Ainda a respeito da estatística de erros na maioria das
análises foi identificado que a utilização das modelagens
híbridas proporcionam melhores desempenhos para os a-
justes aos dados observados em comparação aos outros
modelos testados nesta pesquisa, por exemplo, na locali-
dade de Parnaíba o uso do modelo híbrido (ARIMA+RNA)
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Tabela 2 - Apresentação dos modelos ARIMA para cada localidade e também testes aplicados aos resíduos.

Localidade (Modelo) Shapiro – Wilk Durbin – Watson Breusch – Pagan

Fortaleza SARIMA (0,1,0)(1,0,0) p-valor: 0,128. Decisão: os resíduos
possuem distribuição normal.

p-valor: 0,725. Decisão: os resíduos
são independentes.

p-valor: 0,518. Decisão: as
variâncias dos resíduos são iguais
(homoscedasticidade).

Parnaíba SARIMA (0,1,0)(1,0,0) P-valor: 0,167. Decisão: os resíduos
possuem distribuição normal.

p-valor: 0,190. Decisão: os resíduos
são independentes.

p-valor: 0,590. Decisão: as
variâncias dos resíduos são iguais
(homoscedasticidade).

São Luís SARIMA (1,0,1)(1,1,1) p-valor: 0,078. Decisão: os resíduos
possuem distribuição normal.

p-valor: 0,532. Decisão: os resíduos
são independentes.

p-valor: 0,980. Decisão: as
variâncias dos resíduos são iguais
(homoscedasticidade).

Natal SARIMA (1,1,0)(1,0,1) p-valor: 0,922. Decisão: os resíduos
possuem distribuição normal.

p-valor: 0,426. Decisão: os resíduos
são independentes.

p-valor: 0,460. Decisão: as
variâncias dos resíduos são iguais
(homoscedasticidade).



possui um desempenho melhor do que somente a utilização
do ARIMA. Essa afirmativa é baseado no fato de que este
modelo híbrido proporciona uma melhoria na redução da
variável MAPE de aproximadamente 2,81%, valor este
muito menor do que somente a utilização do modelo
ARIMA cujo o valor do MAPE é de aproximadamente
25,02%. Já em relação ao modelo híbrido (HW+RNA),
para Parnaíba o ajuste proporciona também uma melhora
significativa com redução da variável MAPE, em aproxi-
madamente 3,81%, valor este quase três vezes menor em
comparação a utilização somente do modelo HW que pos-
sui valor de aproximadamente 9,02%.

Para efeito de comparação com trabalhos semelhan-
tes na literatura é possível destacar Cadenas et al. (2010)
estudo em que os autores utilizam o modelo híbrido
(ARIMA+RNA) para previsão de séries temporais de mé-
dias horárias da velocidade do vento em três regiões do
México. Os resultados deste estudo mostraram que o mo-
delo híbrido produz maior precisão das previsões da veloci-
dade do vento apresentando menores valores da estatística
de erros do que utilizando os modelos ARIMA e RNA
separadamente. Como exemplo disso, o menor valor en-
contrado no modelo híbrido para a variável MAE é da
ordem de 0,5 m/s. No trabalho de Rossi (2013), desen-
volveu-se metodologia híbrida utilizando RNA do tipo
perceptron multicamadas e os modelos estatísticos
ARIMA com a abordagem de Box e Jenkins, com o obje-
tivo de prever séries temporais de velocidade dos ventos na
região da Ilha de Solteira do estado de São Paulo no sudeste
do Brasil. Este trabalho revelou valor de MAPE da ordem
de 22% considerando-se a previsão no horizonte de 24 h.
Outros estudos comparativos podem ser encontrados, em
Hu et al. (2013) os autores utilizaram o modelo ARIMA

para previsão de média mensal da velocidade do vento en-
tre o período de janeiro de 2001 até dezembro de 2006.
Neste estudo é possível observar que o menor valor de
MAPE encontrado na comparação entre dados observados
e ajustados pelo modelo para região montanhosa da China é
de aproximadamente 13,70%. Já em termos de trabalhos de
previsão da velocidade do vento com o uso do modelo HW
é possível destacar previsão de médias horárias como em
Malgorzata e Piotr (2014), os autores encontraram para as
variáveis MAE e RMSE valores de 2,22 m/s e 2,93 m/s
respectivamente, com horizonte de previsão de 6 h em
região da Polônia. De acordo com os comentários reali-
zados acima é possível afirmar que os resultados para a
previsão de média mensal da velocidade do vento em regi-
ões do Nordeste do Brasil, a partir dos modelos propostos
estão em conformidade com os encontrados na literatura.

A Fig. 2 mostra o melhor modelo para ajuste aos da-
dos observados em Fortaleza, ou seja, o modelo híbrido
(HW+RNA), baseado nos resultados da estatística de erros
apresentados na Tabela 3. A série temporal ajustada (repre-
sentada em formato de círculos vazio) consegue acom-
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Tabela 3 - Estatística de erros na comparação da série temporal observada com a obtida pelos modelos de previsão propostos.

Fortaleza ARIMA HW RNA ARIMA+RNA HW+RNA

MAE (m/s) 0,56 0,48 0,43 0,54 0,20

RMSE (m/s) 0,72 0,62 0,52 0,69 0,25

MAPE (%) 11,41 9,86 8,74 10,86 3,80

Parnaíba ARIMA HW RNA ARIMA+RNA HW+RNA

MAE (m/s) 1,41 0,51 0,52 0,14 0,22

RMSE (m/s) 1,66 0,72 0,64 0,25 0,28

MAPE (%) 25,02 9,02 9,85 2,81 3,85

São Luís ARIMA HW RNA ARIMA+RNA HW+RNA

MAE (m/s) 0,26 0,31 0,38 0,37 0,20

RMSE (m/s) 0,35 0,43 0,45 0,47 0,26

MAPE (%) 7,46 7,78 10,50 9,89 4,91

Natal ARIMA HW RNA ARIMA+RNA HW+RNA

MAE (m/s) 0,39 0,43 0,28 0,25 0,13

RMSE (m/s) 0,50 0,55 0,37 0,57 0,26

MAPE (%) 8,68 9,71 6,52 2,98 2,85

Figura 2 - Apresentação do modelo híbrido (HW + RNA) para previsão de
média mensal da velocidade do vento em Fortaleza.



panhar o perfil da série temporal observada (representada
na linha contínua cor preta), com semelhanças entre máxi-
mos e mínimos da velocidade do vento em alguns meses,
por exemplo, no ano de 2014 o mês de abril representa o
período de mínimo nas duas séries, ajustada e observada,
com valores próximos de 4,0 m/s. No mês de outubro
também de 2014, os valores de máximos são coincidentes
nas duas séries em aproximadamente 7,0 m/s. O NS encon-
trado foi de 0,95 o que mostra o bom desempenho do
modelo na eficiência do ajuste aos dados observados.

De acordo com estudo realizado a respeito da normal
climatológica em todo território brasileiro pelo Instituo
Nacional de Meteorologia (INMET), o qual pode ser con-
sultado em (INMET, 2016), para a cidade de Fortaleza os
meses de maior precipitação ou também comumente cha-
mados de períodos chuvosos estão entre fevereiro e maio,
com pico no mês de abril. Nesse período segundo Camelo
et al. (2008) a média mensal da intensidade da velocidade
do vento em Fortaleza é menor quando comparado ao
período de baixa precipitação ou também chamado de pe-
ríodo seco entre os meses de outubro até dezembro. Ainda
na Fig. 2, em Fortaleza é possível identificar que o modelo
híbrido (HW+RNA) consegue captar menores intensidades
da média mensal da velocidade do vento no período chu-
voso e também maiores intensidades para o período seco
como é o caso do mês de outubro.

A Fig. 3 mostra o melhor modelo de previsão da
média mensal da velocidade do vento em Parnaíba, trata-se
do modelo híbrido (ARIMA+RNA) de acordo com os re-
sultados da estatística de erros mostrados na Tabela 3. O NS
encontrado na avaliação do modelo foi de 0,93 o qual
demonstra a eficiência do ajuste (representado em formato
de círculos vazio) aos dados observados (representado na
linha contínua cor preta) em Parnaíba. A série temporal
ajustada pelo modelo híbrido consegue acompanhar o per-
fil da série temporal observada em todo o período de com-
paração. Ocorrem equivalências de máximos e mínimos da
velocidade do vento entre ambas as séries, por exemplo, em
março de 2012 representa o mês de ocorrência do valor
mínimo para as duas séries temporais que, por sua vez, os
valores são coincidentes em aproximadamente 5,0 m/s.
Para o mesmo ano, o mês de outubro foi o período que
coincidiu com os valores máximos encontrados nas duas

séries temporais, possuindo valores semelhantes em apro-
ximadamente 8,0 m/s. É possível afirmar que o modelo
híbrido (ARIMA+RNA) proposto para Parnaíba, consegue
representar características sazonais da série temporal ob-
servada nessa localidade, ou seja, diferenciando períodos
de menores e maiores intensidades da velocidade do vento.
Essas diferenças assim como ocorreram em Fortaleza, po-
dem está associadas também aos períodos chuvoso e seco
em Parnaíba, uma vez que, nessa cidade de acordo com sua
normal climatológica os meses de maiores intensidades de
precipitações estão entre fevereiro e maio, e os meses de
menores índices de precipitações estão entre agosto e no-
vembro (INMET, 2016).

A Fig. 4 mostra os resultados do modelo de previsão
híbrido (HW+RNA) para São Luís, o qual apresentou os
menores valores da estatística de erros conforme a Tabe-
la 3. Como é possível identificar a série temporal ajustada
(representada em formato de círculos vazio) se assemelha
por demais a série temporal observada (linha contínua cor
preta) em termos de equivalências de valores máximos e
mínimos da velocidade do vento. O NS encontrado mostra
a eficiência do modelo no valor de 0,97. Diferentemente de
Fortaleza e Parnaíba, para São Luís a série ajustada possui
maior semelhança com a série observada, provavelmente
esse resultado deve está associado ao fato de que em São
Luís as observações não possuem comportamentos desi-
guais em todo o período, ou seja, a sazonalidade é bem
definida apresentando períodos de menores (entre fevereiro
e maio) e maiores (entre agosto e novembro) intensidades
da velocidade do vento. De acordo com a normal climatoló-
gica em São Luís, com respeito a precipitação, esses perío-
dos mencionados também são referentes aos chuvosos e
secos (INMET, 2016). De forma que as relações das inten-
sidades das velocidades dos ventos, com os distintos perío-
dos chuvosos e secos podem ser indicativos de que os
ventos em São Luís sofrem influência direta da precipi-
tação local.

A Fig. 5 mostra os resultados do modelo híbrido
(HW+RNA) em Natal, o qual apresentou os menores valo-
res para a estatística de erros conforme mostrado na Tabela
3, e com valor de NS de aproximadamente 0,88 que mostra
a eficiência do ajuste (representado em formato de círculos
vazio) aos dados observados (representados na linha contí-
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Figura 3 - Apresentação do modelo híbrido (ARIMA + RNA) para
previsão de média mensal da velocidade do vento em Parnaíba.

Figura 4 - Apresentação do modelo híbrido (HW + RNA) para previsão de
média mensal da velocidade do vento em São Luís.



nua cor preta). Na maioria dos meses as séries temporais
ajustadas e observada são similares, ou seja, possuindo
valores da intensidade da velocidade do vento muito próxi-
mos, por exemplo, em abril de 2013 representa o valor
mínimo em ambas as séries com valores muito próximo de
3,0 m/s. Em Natal os períodos de maiores precipitações
estão entre (março e julho), já os de menores estão entre
(setembro e dezembro), de acordo com informações obti-
das no (INMET, 2016). Os dados observados da velocidade
do vento em Natal apresentam intensidades distintas nos
períodos chuvosos e secos mencionados, este resultado
pode indicar a existência de sazonalidades para está variá-
vel, sendo que o modelo híbrido proposto consegue repre-
sentar estas sazonalidades, reforçando sua qualidade para
aderência aos dados observados.

Com a finalidade de ilustrar ainda mais a qualidade
dos modelos híbridos propostos (ou seja, os que apre-
sentaram melhores acurácias, mostrados nas Figs. 2, 3, 4 e
5) na tentativa de realizar previsões da velocidade do vento,
a Fig. 6 mostra as previsões (em formato de círculos vazio)
de cada modelo para 2015, ou seja, ano seguinte das obser-
vações (2010 até 2014), as quais serviram para os ajustes

dos modelos. A Fig. 6A representa previsão para (Forta-
leza), (Parnaíba) Fig. 6B, (Natal) Fig. 6C e (São Luís) Fig.
6D. Essas previsões são comparadas com suas respectivas
séries temporais observadas (em círculos preenchidos cor
preta) no mesmo ano de 2015. Os resultados dessas compa-
rações mostram a eficácia dos modelos híbridos nas preci-
sões das projeções de médias mensais da velocidade do
vento das regiões de estudo, muito embora, já era esperado
por ocasião da influência recebida dos perfeitos ajustes
obtidos pelos modelos em questão. Outro detalhe identi-
ficado a cerca das previsões, refere-se ao fato de que as
mesmas também conseguem representar as sazonalidades
existentes das suas respectivas séries temporais ajustadas,
ou seja, menores e maiores intensidades de acordo com os
diferentes períodos chuvosos e secos.

5. Conclusões

As séries temporais ajustadas de médias mensais da
velocidade do vento obtidas a partir de modelagens híbri-
das compostas de modelos de séries temporais e inteli-
gência artificial, mostram-se eficientes em acompanhar o
perfil das séries temporais observadas de médias mensais
da velocidade do vento em regiões do nordeste brasileiro
(Fortaleza, Parnaíba, Natal e São Luís). Além disso, é
possível identificar que os modelos híbridos fornecem da-
dos ajustados que possuem semelhanças de valores máxi-
mos e mínimos com os dados observados, indicando assim,
a capacidade dos modelos em representar sazonalidades da
velocidade do vento. O modelo híbrido (HW+RNA) pro-
posto nesse artigo obteve os menores valores da estatística
de erros nas regiões de Fortaleza, São Luís e Natal com
valores de MAPE da ordem de 3,80%, 4,91% e 2,85%,
respectivamente. E para Parnaíba o modelo híbrido
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Figura 5 - Apresentação do modelo híbrido (HW + RNA) para previsão de
média mensal da velocidade do vento em Natal.

Figura 6 - Comparações entre séries temporais previstas e observadas no período de 2015. (A) Fortaleza, (B) Parnaíba, (C) Natal e (D) São Luís.



(ARIMA+RNA) da literatura obteve os menores valores da
estatística de erros, por exemplo, com valor de MAPE de
aproximadamente 2,81%. A redução das variáveis de erros
por parte dos modelos híbridos quando comparado separa-
damente a utilização dos modelos (ARIMA, HW e RNA)
poderá influenciar nas precisões das velocidades dos ventos
previstas. Esse trabalho poderá auxiliar em diversas áreas
de interesse em previsão de velocidade do vento, por exem-
plo, no setor eólico, configurando-se em uma tentativa a
mais de garantias aos tomadores de decisão na exploração
do potencial eólico de uma da região, tendo em vista, a
possibilidade de realizar previsões da intensidade do vento
local, ou seja, conhecer o regime de ventos no futuro e
assim otimizar a demanda de geração de energia elétrica
proveniente de geração eólica.
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