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RESUMO 
 

Apresentam-se, neste trabalho, as técnicas de inteligência computacional para a regressão de 
oscilação do eixo dos hidrogeradores e comparação com os métodos por meio de análises 
estatísticas. Com o aumento contínuo da demanda por energia elétrica no Brasil, e a busca por 
produtores de energia para o aumento da disponibilidade desta, propôs-se a redução das 
“paradas não programadas”, decorrentes de falhas. É de interesse a falha de componentes 
mecânicos, em relação ao mancal dos grupos hidrogeradores, que pode ser identificada pelo 
aumento dos níveis de “oscilação do eixo” em relação ao mancal. Os sinais de oscilação 
podem ser adquiridos (obtidos e registrados) pela instrumentação instalada na unidade 
geradora, e armazenados pelo sistema digital da usina. Com base em valores de normas, é 
possível verificar se a unidade hidrogeradora continuará operando de forma confiável, sem 
riscos de falhas e eventuais acidentes. Neste trabalho, dados reais de uma unidade geradora, 
localizada no Brasil, foram aplicados para a comparação de técnicas de inteligência 
computacional, por meio de simulações realizadas no ambiente MATLAB, e comparados 
entre si. 
 
Palavras-chave: Hidrogeradores. Vibrações. Inteligência Computacional. Regressão Linear. 
Regressão Não Linear. Redes Neurais. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

ABSTRACT 
 

This work presents computational intelligence techniques for hydro generator axis oscillation 
regression and comparison with methods through statistical analysis. With the continuous 
increase in demand for electricity in Brazil and the search for energy producers to increase 
availability, the reduction of "unplanned outages" resulting from failures was proposed. The 
failure of mechanical components in relation to the bearing of the hydro generator groups, 
which can be identified by the increase in "axis oscillation" levels in relation to the bearing, is 
of interest. The oscillation signals can be acquired (obtained and recorded) by the 
instrumentation installed in the generator unit and stored by the digital system of the plant. 
Based on standard values, it is possible to verify if the hydro generator unit will continue to 
operate reliably without the risk of failure and potential accidents. In this work, actual data 
from a generator unit located in Brazil were applied to compare computational intelligence 
techniques through simulations performed in the MATLAB environment and compared with 
each other.  
 
Keywords: Hydro generator. Vibrations. Computational Intelligence. Linear Regression. 
Nonlinear Regression. Neural Networks. 
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1 INTRODUÇÃO 

 A energia elétrica é fundamental para a manutenção e desenvolvimento da sociedade 

humana. Além de ser utilizada para movimentar as grandes linhas de produção industrial 

(RIBEIRO et al., 2019), também proporciona conforto e facilidades cotidianas, movimentando 

a economia (FURTADO, 2004). A produção de energia elétrica é dividida em diversas fontes 

de geração. Elas são distribuídas por meio da matriz elétrica, sendo, em 2019, 64,9% da 

produção oriunda de produção hidráulica (hidrelétricas), considerada a mais importante fonte 

de geração (ENERGÉTICA, 2019). O aumento constante da demanda por energia elétrica no 

Brasil, e o baixo crescimento de oferta de novas usinas, implica a busca pelas empresas do 

segmento por melhorias relativas à disponibilidade das usinas já instaladas. A disponibilidade 

é determinada pela quantidade de tempo que uma unidade geradora está pronta para a 

produção de energia (produzindo ou parada), e pelo tempo total no período (TRALLI, 2018). 

Um fator importante para a diminuição da disponibilidade são as falhas no conjunto 

hidrogerador, composto pela Turbina, Gerador e Associados (ALSTOM, 1998). Uma forma 

de prevenir ou evitar tais falhas é por meio de monitoramento das variáveis físicas dos 

conjuntos (PEPA; URSONIU, 2015), adicionado de eventuais paradas para não levar às falhas. 

 Usinas hidrelétricas podem possuir diversos sistemas instalados em sua operação (LI; 

AI; SHI, 2007), sendo um deles o sistema de monitoramento de vibração. Este tem como 

principal finalidade reconhecer o surgimento de falhas incipientes na máquina, devendo ser 

capaz de fornecer informações úteis para funções de Operação e Manutenção – O&M (SILVA, 

2013). O sistema utiliza a medição de variáveis do processo, por meio de sensores instalados 

localmente, gerando alarmes que auxiliam a tomada de decisão da equipe de O&M da usina.

  Uma dificuldade encontrada no cotidiano pela equipe de O&M refere-se à 

impossibilidade de se trocarem alguns sensores durante a operação da unidade, devido aos 

sensores serem localizados e instalados no interior das unidades geradoras. Para efetivar esta 

troca é necessária a parada da unidade, o que aumentaria o tempo de indisponibilidade. A 

operação da unidade sem o monitoramento pode levar a sinistros, pois muitos componentes 

estão sob o efeito de vibração. De forma geral, essas influências não geram dano, porém, caso 

ultrapassem determinados valores, podem gerar danos irreparáveis (BARBOSA et al., 2016). 

 Há diversas falhas que podem ocorrer na operação dos equipamentos, provocando 

danos irreparáveis. Essas falhas podem ser divididas em até quatro níveis (DOEBLING; 

FARRAR; PRIME, 1998), ou sete níveis (INMAN, 1996). Uma das principais falhas no 

conjunto Turbina-Gerador refere-se à falha no mancal. Há diversos indícios que podem levar a 
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uma falha, citando o aumento da temperatura dos metais, óleo ou água, aumento nos níveis de 

vibração ou oscilação de eixo. Uma das análises realizadas é a verificação da oscilação relativa 

de eixo (distância entre o eixo e a estrutura fixa), conforme a norma ISO (BSI, 2018). Em sua 

maioria, os sensores não permitem troca durante a operação da unidade.  

 Considerando-se esse cenário, o objetivo desta dissertação é o de investigar técnicas de 

Inteligência Computacional (IC) como ferramentas para previsão de sinais de oscilação de 

eixo utilizando os outros sinais disponíveis na usina. O uso da regressão se dará para caso 

haja uma falha do instrumento de medição que não possibilita troca com a unidade geradora 

em funcionamento. O sistema poderá ter medição estimada, técnica também conhecida como 

Softsensor ou Sensor Virtual.   

 Definiram-se como objetivos específicos para este trabalho:  

a) Implementação em MATLAB de algoritmos para regressão, utilizando a aplicação 

     das técnicas:  

    - Máquina de Vetor Suporte (MVS) ou, em inglês, Support Vector Machine (SVM); 

    - GRNN (General Regression Neural Network);  

    - Mínimos Quadrados (MQ);  

    - Redes Neurais Artificiais (RNA);  

    - Perceptron Multicamadas (PMC) ou, em inglês, Multi Layer Perceptron (MLP); 

    -  RNA com neurônios do tipo Funções de Base Radial (em inglês, RBF);  

 b) Realizar a validação através do método do tipo K-Fold nas cinco técnicas propostas; 

 c) Comparação das cinco técnicas propostas utilizando os menores valores de erro 

          quadrático; 

 d) Definição do melhor modelo de regressão. 

 Organizou-se esta dissertação em partes independentes que se complementam. No 

Capítulo 2, traz-se o Referencial Teórico. No Capítulo 3, descrevem-se o banco de dados e 

metodologia. No Capítulo 4, descrevem-se quais são os resultados encontrados. No Capítulo 

5, apresentam-se as conclusões para o trabalho e propostas para trabalhos futuros. Por fim, são 

apresentados as Referências e os Apêndices com as definições e formulações 

complementares. 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO 

 Neste capítulo apresenta-se o referencial teórico necessário para a estruturação do 

trabalho, bem como uma visão inicial dos componentes de uma hidrelétrica. Na sequência, o 

sistema de monitoramento, seguido de seus principais componentes, com enfoque aos 

instrumentos mais utilizados.  

 Além disso, expõe-se breve explicação sobre a realização da aquisição e o 

processamento do sinal para uma base de dados. Nos itens posteriores, apresentam-se os 

principais estudos de inteligência computacional para a regressão, sua importância, e um breve 

detalhamento de cada método computacional que será utilizado neste trabalho. Por fim, 

apresentam-se as métricas estatísticas para avaliação do melhor método. 

2.1 Hidrelétricas 

 Uma usina hidrelétrica é composta por: 

a) Barragem:  

    - grande estrutura civil para represamento da água;  

b) Vertedouro:  

    - estrutura para permitir a passagem do excesso de água represada;  

c) Casa de Força:   

    - estrutura para comportar as unidades geradoras e diversos outros componentes 

auxiliares; 

d) Conduto forçado:   

    - estrutura para direcionar a água represada à unidade hidrogeradora;  

e) Transformadores elevadores:  

    - conjunto de equipamentos para elevar a tensão gerada pelas unidades geradoras 

(transformadores elevadores).  

 A energia gerada é, então, transmitida aos consumidores por meio de linhas de 

transmissão, transformadores que reduzem a tensão para níveis comparáveis com a utilizadas 

pelos consumidores (TRALLI, 2018). Apresenta-se, na Figura 1, um corte lateral, em que é 

possível observar os principais componentes de uma hidrelétrica.  
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Figura 1 – Corte usina hidrelétrica. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  
Fonte: Voith Hydro (2018). 

 

2.2 Sistema de monitoramento de vibrações 

 Historicamente, fabricantes e usuários de máquinas elétricas utilizavam apenas 

mecanismos simples como proteção contra sobrecorrente e sobretensão para garantir a 

segurança e o bom funcionamento dos equipamentos. O crescimento da quantidade e 

complexidade dos processos, envolvendo máquinas elétricas, levou a inúmeros 

desenvolvimentos na área de diagnóstico de máquinas (CHOUDHARY et al., 2019).  

 A medida de vibração é utilizada para diferentes fins, como: diagnóstico da condição 

do equipamento, controle da vibração e detecção das principais fontes de ruído. Geralmente, a 

instrumentação utilizada para a aquisição de um determinado sinal possui os seguintes 

elementos: 

 a) Transdutor e instrumentos;  

 b) Condicionador de sinais;  

 c) Processador de sinais;  

 d) Armazenamento do sinal de dados;  

 e) Display (tela do computador ou outro dispositivo). 
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2.3 Instrumentação 

 O objetivo proposto deste trabalho é analisar as melhores técnicas. Sendo assim, será 

abordado superficialmente os instrumentos utilizados no processo. Em um sistema de 

monitoramento há diversos sensores instalados na unidade. 

2.3.1 Sensor indutivo de proximidade 

 Esse sensor é utilizado para medição de distância entre elementos estáticos (mancais) e 

rotativos (eixo). Conhecido como vibração relativa, o monitoramento das vibrações relativas é 

um dos principais parâmetros para avaliação da integridade das unidades geradoras (BSI, 

2018). Na Figura 2, apresenta-se um exemplo do sensor instalado e posicionado para medição. 

Figura 2 – Sensor de proximidade (proxímetro). 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 
 

2.3.2 Sensor de aceleração e velocidade 

 Ambos os sensores de aceleração e velocidade são considerados sensores de medição 

absoluta, pois são independentes para sua medição e trazem uma resposta em sinal 

diretamente do ponto onde são instalados.  

 O sensor de aceleração é utilizado para medição de aceleração de elementos estáticos 

(estator, tubo de sucção, entre outros). Na Figura 3, apresenta-se um exemplo de sensor de 

aceleração instalado no pacote estatórico ou núcleo do estator de um hidrogerador. 
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Figura 3 – Sensor de aceleração (acelerômetro). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 
 

 O sensor de velocidade é utilizado para medição de velocidade de vibração nos 

elementos estáticos (mancais) (BSI, 2018). Conforme a Figura 4 é possível verificar a 

instalação no suporte posicionado na tampa inferior da cuba do mancal guia do hidrogerador. 

Figura 4 – Sensor de velocidade (velocímetro). 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

2.3.3 Sensor de entreferro 

 Entreferro é a distância medida entre o núcleo do estator e os polos do rotor de um 

gerador. Variações nas forças centrífugas, térmicas e magnéticas podem causar distorções no 

estator e no rotor, o que faz com que o entreferro varie com o tempo, conforme a Figura 5 

(POWER, 2021).  
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Figura 5 – Sensor de entreferro. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

2.3.4 Sensor de temperatura 

 O sensor de temperatura é um dispositivo de medição que detecta a temperatura a 

partir de uma característica física correspondente do dispositivo, através de uma resistência 

elétrica, um campo eletromagnético ou uma radiação térmica, sendo que a maneira como um 

sensor de temperatura funciona depende da propriedade física que constitui o mesmo. Os 

sensores que foram utilizados fazem a conversão direta de resistência para temperatura em 

diversas aplicações: temperatura de mancal, água, óleo, ar (WIKA, s.d.). A Figura 6 é um 

exemplo do sensor.  

Figura 6 – Sensor de temperatura. 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 
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 Vale ressaltar que o sensor de temperatura é um dispositivo utilizado para medir a 

temperatura de um objeto ou ambiente. É uma peça importante em muitas aplicações, 

incluindo máquinas rotativas.  

 Em máquinas rotativas, a temperatura é um indicador importante de desempenho e 

saúde. Altas temperaturas podem indicar problemas como sobrecarga, atrito excessivo ou 

problemas de lubrificação, enquanto baixas temperaturas podem indicar problemas como falta 

de energia ou mal funcionamento do sistema de resfriamento. Por isso, a monitorização da 

temperatura é crucial para garantir a operação segura e eficiente dessas máquinas (JAIN, 

2003).  

 Há vários tipos de sensores de temperatura disponíveis, cada um com suas próprias 

vantagens e desvantagens. Alguns dos tipos mais comuns incluem termistores, RTD’s 

(Resistência Térmica Diferencial), termopares e sensores de infravermelho. A escolha do tipo 

de sensor de temperatura a ser utilizado depende de fatores, como, precisão, velocidade de 

resposta, faixa de temperatura, custo e facilidade de instalação (JAIN, 2003).  

 A instalação do sensor de temperatura é outro aspecto importante a ser considerado. 

Em máquinas rotativas, os sensores de temperatura devem ser instalados em locais 

estratégicos para garantir uma medição precisa e representativa da temperatura do 

equipamento. É importante que o sensor seja instalado de forma a evitar interferências, como 

radiação térmica de outros componentes ou obstruções que possam afetar a precisão da 

medição (JAIN, 2003).  

 Além da monitorização da temperatura, os sensores de temperatura também podem ser 

usados para controlar a temperatura em máquinas rotativas. Por exemplo, a temperatura pode 

ser controlada através do ajuste da velocidade de rotação ou da quantidade de lubrificante 

usada, ou pode ser usada para acionar sistemas de resfriamento quando a temperatura atinge 

um determinado nível crítico (JAIN, 2003).  

 Em resumo, o sensor de temperatura é uma peça importante em máquinas rotativas, 

permitindo a monitorização e o controle da temperatura do equipamento. É importante 

escolher o tipo certo de sensor e instalá-lo corretamente para garantir uma medição precisa e 

representativa. 
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2.4 Aquisição e processamento do sinal 

 A aquisição de sinais e o processamento de sinais são fundamentais em Sistemas de 

Monitoramento para Máquinas Rotativas. Esses sistemas permitem coletar, armazenar e 

analisar informações sobre o desempenho dessas máquinas, fornecendo uma visão valiosa 

sobre sua operação e saúde (KRISHNAN, 2009; HAYKIN, 2002; LIU, 2011).  

 A aquisição de sinais envolve a captura de dados sobre as máquinas rotativas, como 

velocidade, temperatura, tensão e corrente elétrica. Esses dados são capturados por sensores 

específicos e enviados para um sistema de aquisição de dados, onde são convertidos em sinais 

digitais para processamento e análise posterior.  

 Já o processamento de sinais envolve a análise dos sinais capturados para extrair 

informações relevantes sobre o desempenho da máquina. Isso pode incluir a detecção de 

padrões anormais, a estimativa de parâmetros importantes, como a temperatura crítica, e a 

identificação de falhas iminentes. Alguns exemplos de técnicas de processamento de sinais 

comumente usadas em sistemas de monitoramento para máquinas rotativas incluem análise de 

espectro, detecção de falhas baseada em wavelets e modelagem estatística.  

 A combinação de aquisição de sinais e processamento de sinais permite aos sistemas 

de monitoramento para máquinas rotativas fornecer informações valiosas sobre o desempenho 

dessas máquinas, ajudando a identificar problemas antes que causem danos irreparáveis ou 

interrupções na produção. Isso permite aos operadores tomar medidas proativas para garantir 

a operação segura e eficiente dessas máquinas (KRISHNAN, 2009; HAYKIN, 2002; LIU, 

2011).  

 Em resumo, a aquisição de sinais e o processamento de sinais são componentes 

críticos em Sistemas de Monitoramento para Máquinas Rotativas. Juntos, eles permitem 

coletar e analisar informações valiosas sobre o desempenho dessas máquinas, ajudando a 

identificar problemas e garantir sua operação segura e eficiente (KRISHNAN, 2009; 

HAYKIN, 2002; LIU, 2011).  

 Após a apresentação dos principais modelos de sensores, e suas aplicações, será 

abordado o equipamento responsável por aquisitar os sinais recebidos de forma analógica e 

processá-los para posterior arquivamento. 
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Figura 7 – Aquisição de sinais. 
 

 

 

 

 

 

 

  
 

Fonte: Do autor (2022). 
 

 Na Figura 7, apresenta-se um sistema de aquisição de sinais, em que os instrumentos 

instalados na unidade são conectados eletricamente por cabos a um aquisitor de sinais (Figura 

8). Esses sinais são processados digitalmente, para que os valores no tempo saiam em valores 

unitários.  

Figura 8 – Aquisitor de sinais. 

 

 

 

 

  

 

Fonte: Do autor (2022). 

 Um sinal típico é apresentado na Figura 9 e o aquisitor consegue entregar vários tipos 

de valores processados. Os principais são pico a pico e valor médio eficaz (RMS – Room 

Mean Square). Após o processamento, esses valores são inseridos em um banco de dados 

SQL, em que é possível acessá-los por meio do software específico SQL Express, e exportado 

em CSV. 
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Figura 9 – Sinal típico. 

 

 

 

 
 
 
 
 
 

Fonte: Braga (2012). 

2.5 Inteligência Computacional (IC) para Regressão  

 A Inteligência Computacional é uma área de estudo que se concentra em desenvolver 

algoritmos e técnicas para resolver problemas complexos de forma automatizada. Na 

indústria, as técnicas de inteligência computacional têm sido amplamente utilizadas em vários 

setores, incluindo a análise de dados, previsão de demanda e modelagem de processos. 

 Uma dessas técnicas é a Regressão, que é amplamente utilizada para estabelecer 

relações entre variáveis quantitativas e prever valores futuros. É uma técnica estatística que 

permite modelar uma função matemática que descreve a relação entre uma variável 

dependente e uma ou mais variáveis independentes (HASTIE. TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 

2009; HAND; MANILLA; SMYTH, 2001; MARSLAND, 2015).  

 Na indústria, as técnicas de Regressão são amplamente utilizadas em vários setores, 

incluindo a previsão de vendas, a análise de tendências de preços e a modelagem de 

processos. Por exemplo, elas podem ser usadas para prever o consumo de energia em uma 

fábrica, a demanda de um produto ou a produção de petróleo em uma mina (HASTIE. 

TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; HAND; MANILLA; SMYTH, 2001; MARSLAND, 

2015).   

 Algumas das técnicas de inteligência computacional utilizadas na Regressão incluem 

Redes Neurais Artificiais, Árvores de Decisão e Algoritmos Genéticos. Cada técnica tem suas 

próprias vantagens e desvantagens, e a escolha da técnica adequada depende do problema 

específico que se deseja resolver.  

 Em suma, as técnicas de Inteligência Computacional para Regressão são amplamente 

utilizadas na indústria para estabelecer relações entre variáveis quantitativas e prever valores 
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futuros. Essas técnicas incluem Redes Neurais Artificiais, Árvores de Decisão e Algoritmos 

Genéticos, e sua escolha depende do problema específico que se deseja resolver (HASTIE. 

TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; HAND; MANILLA; SMYTH, 2001; MARSLAND, 

2015).  

 Após a apresentação da hidrelétrica como um todo, o sistema de monitoramento, os 

principais instrumentos e sua aquisição, serão abordadas algumas das técnicas estatísticas 

tradicionais mais utilizadas para problemas de predição e classificação, que são: as 

Regressões Múltiplas (RM); Análise Discriminante (AD); e a Regressão Logística (RL), 

devido à sua metodologia já estabelecida. As técnicas de IC têm ganhado popularidade como 

métodos alternativos às técnicas tradicionais, o que levou à vários estudos, em comparação a 

tais abordagens em uma grande variedade de aplicações (LIMA, 2018).  

 Nesta seção, mostra-se uma breve revisão de alguns trabalhos nas comparações 

técnicas de IC.  

 Na área de contabilidade e finanças, o trabalho de Duliba (1991) compara modelos 

RNA treinados pelo algoritmo Mínimo Erro Quadrado (WIDROW; HOFF, 1989) com quatro 

tipos de modelos de regressão, para predizer o desempenho financeiro de um grupo de 

companhias de transporte. Em seu trabalho, os modelos RNA foram capazes de superar os 

efeitos aleatórios dos modelos de regressão, mas não os efeitos fixos.  

 Seguindo a área financeira, o trabalho de Malaman e Amorim (2017) refere-se à 

testagem de utilização da lógica fuzzy como uma alternativa para a avaliação de imóveis, 

propondo um novo método para modelar o mercado imobiliário. Além disso, possibilita a 

comparação dos resultados obtidos, utilizando a lógica fuzzy, com os resultados apresentados 

pelo método tradicional que, na maioria dos casos, é feito por regressão linear. A comparação 

entre os métodos mostrou melhores resultados para o modelo de regressão. No entanto, o 

modelo fuzzy mostrou ter um bom potencial para a avaliação de imóveis.  

 Na área da saúde e medicina, Razi e Athappilly (2005) realizaram uma análise 

comparativa da acurácia de predição de modelos de redes neurais, regressão não linear e 

Árvores de Regressão e Classificação (CART), por meio de uso de um grande conjunto de 

dados sobre hábitos de fumantes para predizer o número de dias de cama devido à doença. Os 

modelos RNA e CART obtiveram as melhores predições em comparação aos de regressão, 

quando os preditores eram variáveis binárias (ou categóricas) e a variável dependente era 

contínua. Entretanto, nem as RNAs, nem os modelos CART, mostraram vantagens claras de 

um sobre o outro. Para essa aplicação, ambos os modelos podem ser usados para predição e 

devem fornecer resultados mais acurados em relação à regressão.  
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 Gu, Lam, Dhurjati (1996) usaram Regressão Quadrática para comparar os resultados 

de redes neurais em relação ao melhoramento da eficiência para o desenvolvimento de 

processos de fermentação. Seus resultados mostraram que diferentes tamanhos de redes 

neurais, dentro de um intervalo, obtiveram predições igualmente boas, usando a técnica da 

Parada Antecipada, enquanto as regressões quadráticas são sensíveis ao tamanho do conjunto 

de dados.  

 Yilmaz e Kaynar (2011) utilizaram redes PMC, RBF e ANFIS para predição do 

potencial de inchaço em solos argilosos em comparação com modelos baseados em RM. Seus 

resultados revelaram que as redes neurais obtiveram acurácia semelhante aos modelos 

ANFIS, porém as redes RBF obtiveram um desempenho superior a PMC, ANFIS e RM. Os 

autores concluíram que o uso de IC é uma boa ferramenta para minimizar as incertezas nos 

projetos de engenharia do solo.  

 O uso de redes neurais em marketing está associado, principalmente, à estimativa de 

preço e elasticidades de publicidade, bem como, de forma mais geral, à previsão dos efeitos 

das mudanças nas variáveis de marketing. Hruschka (1993) compara a previsão da resposta do 

mercado com base em dados sobre uma marca de consumo e funções de resposta do mercado 

representadas por redes neurais artificiais com modelos econométricos, principalmente com 

apenas uma unidade escondida em comparação aos modelos de regressão. Entretanto, ele 

reportou que, talvez, o treinamento das redes neurais estivessem com problema de overfitting. 

 Dutta, Shekhar e Wong (1994) usaram redes neurais para predizer a frequência de 

compra de um produto e seus resultados não foram encorajadores, com apenas uma rede 

sendo capaz de superar os modelos de regressão em um conjunto de 14 modelos treinados. 

 O trabalho de Wang e Al-Hashimi (2012) buscou investigar as capacidades de 

predição e estimação de modelos ANFIS e de regressão não linear. Os autores utilizaram dez 

conjuntos de dados não lineares com diferentes formas e tamanhos e os resultados apontaram 

que o método ANFIS foi, praticamente, perfeito para a estimação, enquanto, para predição, os 

modelos não lineares obtiveram um desempenho levemente superior.  

 No trabalho de Lima (2018), foram desenvolvidos modelos capazes de estimar os 

requerimentos energéticos do gado bovino, uma das bases para a elaboração de dietas 

eficientes para os animais. Foram desenvolvidas nesse trabalho técnicas baseadas em Redes 

Neurais Artificiais (RNA) e Sistemas de Inferência Fuzzy (SIF), alicerces da IC, como 

alternativas aos métodos clássicos. As técnicas abordadas foram: Redes Perceptron 

Multicamadas (PMC) com treinamento backpropagation baseado no algoritmo Gradiente 

Conjugado Escalonado (SCG), Rede Neural de Regressão Generalizada (RNRG) e Sistemas 
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de Inferência Neuro-Fuzzy Adaptativos (ANFIS).  

 No trabalho de Detmann et al. (2012), objetivou-se propor e discutir um método de 

avaliação comparativa da eficiência de conversão do alimento em produto entre dois grupos 

experimentais de bovinos de corte, baseado na utilização de técnicas de regressão. A 

avaliação dos dados e os métodos propostos e discutidos foram desenvolvidos utilizando-se 

técnicas de regressão linear (DRAPER; SMITH, 2014) e não linear (BRUBAKER, 1979; 

SOUZA, 2008). Os ajustamentos de modelos de regressão linear basearam-se no método dos 

mínimos quadrados ordinários e os de modelos de regressão não linear basearam-se no 

método de mínimos quadrados não lineares com o uso do algoritmo iterativo de Gauss-

Newton. 

 Seguindo o referencial, será exposta, brevemente, cada técnica que será utilizada neste 

trabalho para as comparações a respeito delas.  

2.6 Técnicas de regressão lineares 

 As técnicas de regressão linear são uma categoria de modelos estatísticos que 

permitem estimar uma variável dependente a partir de uma ou mais variáveis independentes. 

Esses modelos são amplamente utilizados em muitas áreas, incluindo a análise de dados em 

máquinas rotativas.  

 As máquinas rotativas são complexas e apresentam muitos parâmetros que afetam o 

seu funcionamento. Por exemplo, a vibração, a temperatura, a tensão, entre outros, são 

variáveis que podem afetar o desempenho da máquina e precisam ser monitoradas e 

controladas. As técnicas de regressão linear são usadas para modelar a relação entre essas 

variáveis e prever o comportamento futuro da máquina (LIM, 2018; JAIN; BHARGAVA, 

2017; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).  

 As técnicas de regressão linear, por exemplo, podem ser usadas para prever a vibração 

de uma máquina rotativa a partir da velocidade, da temperatura, da tensão, entre outros. Isso é 

útil para identificar problemas como desgaste prematuro, problemas de alinhamento, 

problemas de equilíbrio, entre outros. Além disso, as técnicas de regressão linear podem ser 

usadas para otimizar o funcionamento da máquina, por exemplo, ajustando a velocidade para 

minimizar a vibração.  

 As técnicas de regressão linear são fáceis de usar, flexíveis e fornecem resultados 

precisos. No entanto, são importantes algumas precauções a serem tomadas na sua aplicação, 

como a verificação da linearidade das variáveis independentes e dependentes, a validação dos 
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modelos e a análise dos resíduos.  

 De forma resumida, as técnicas de regressão linear são uma ferramenta importante 

para a análise de dados em máquinas rotativas. Elas permitem modelar a relação entre 

variáveis críticas, prever o comportamento futuro da máquina e otimizar o seu funcionamento 

(LIM, 2018; JAIN; BHARGAVA, 2017; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).  

2.6.1 Máquina de Vetor Suporte 

 Máquina de Vetor Suporte (MVS) ou, em inglês Support Vector Machine (SVM), é 

um algoritmo de aprendizado de máquina supervisionado que pode ser usado para desafios de 

classificação ou regressão. Seu foco maior refere-se ao treinamento e à classificação de um 

dataset (ADDAN, 2019). 

2.6.2 Mínimos Quadrados 

 O Método dos Mínimos Quadrados (MMQ), ou Mínimos Quadrados Ordinários 

(MQO) ou OLS (do inglês Ordinary Least Squares), é uma técnica de otimização matemática 

que procura encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados, com o intuito de minimizar 

a soma dos quadrados das diferenças entre o valor estimado e os dados observados.  

 Consiste em um estimador que minimiza a soma dos quadrados dos resíduos da 

regressão, de forma a maximizar o grau de ajuste do modelo aos dados observados 

(KLEYNHANS et al., 2017). 

2.7 Técnicas de regressão não lineares 

 Em contraste com a regressão linear, as técnicas de aprendizado de máquina para 

regressão não linear permitem modelar relações complexas e possivelmente altamente não 

lineares entre muitas variáveis (LIANG et al., 2022). 

2.7.1 Redes neurais artificiais  

 Redes Neurais Artificiais são técnicas computacionais que apresentam um modelo 

matemático inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem 

conhecimento através da experiência. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou 

milhares de unidades de processamento; já o cérebro de um mamífero pode ter muitos bilhões 

de neurônios. Uma Rede Neural Artificial (RNA) é composta por várias unidades de 

processamento (neurônios artificiais). Estas, geralmente, são conectadas por canais de 
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comunicação que estão associados a determinado peso. As unidades fazem operações, apenas, 

sobre seus dados locais, que são entradas recebidas pelas suas conexões (LACERDA, 2020). 

 A representação do neurônio artificial foi inicialmente proposto por McCullock e Pitts 

em 1943. Sinais são apresentados à entrada e cada sinal é multiplicado por um número, ou peso, 

que indica a sua influência na saída da unidade. É feita a soma ponderada dos sinais que 

produz um nível de atividade. Se este nível de atividade exceder um certo limite (threshold) a 

unidade produz uma determinada resposta de saída.  

 As redes neurais podem ser classificadas em diferentes tipos, as quais são usadas para 

diferentes propósitos. A Figura 10 é a representação de um neurônio artificial do Perceptron e 

é a rede neural mais antiga, criada por Frank Rosenblatt em 1958. Ele tem um único neurônio e 

é a forma mais simples de uma rede neural.  

Figura 10 – Neurônio artificial. 
  

 

 

  

 

 

 

 

 

Fonte: Do autor (2022). 

 Os valores representados por “X0”, “X1” até “Xn”, são os sinais de entrada, sinais 

externos normalizados para incrementar a eficiência computacional dos algoritmos de 

aprendizagem. São os dados que alimentam seu modelo preditivo. Já os pesos sinápticos 

“ W1”, “W2” até “Wn” são valores para ponderar os sinais de cada entrada da rede. Esses 

valores são aprendidos durante o treinamento.   

 A junção aditiva é responsável por agregar todos sinais de entrada que foram 

ponderados pelos respectivos pesos sinápticos, a fim de produzir um potencial de ativação. E, o 

Bias especifica qual será o patamar apropriado para que o resultado produzido pelo 
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combinador linear possa gerar um valor de disparo de ativação.   

 Com relação ao potencial de ativação “u”, é o resultado obtido pela diferença do valor 

produzido entre o combinador linear e o limiar de ativação. Se o valor for positivo, ou seja, se 

“u” for 0, então o neurônio produz um potencial excitatório; caso contrário, o potencial será 

inibitório. Já a função de ativação “g”, seu objetivo é limitar a saída de um neurônio em um 

intervalo de valores. Por fim, o sinal de saída “y” é o valor final de saída podendo ser usado 

como entrada de outros neurônios que estão sequencialmente interligados.  

 Nos próximos tópicos serão apresentados os tipos de rede utilizados nesse trabalho. 

2.7.1.1 Rede do tipo PMC ou MLP 

 O Perceptron Multicamadas (PMC), ou em inglês Multi Layer Perceptron (MLP), é 

uma rede neural com uma ou mais camadas ocultas, com um número indeterminado de 

neurônios. A camada oculta possui esse nome porque não é possível prever a saída desejada 

nas camadas intermediárias (MOREIRA, 2018). Na Figura 11 é possível verificar o 

posicionamento das camadas de entradas, camadas escondidas e a camada de saída. 

Figura 11 – Perceptron Multicamadas. 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Lacerda (2020). 

2.7.1.2 Rede do tipo RBR 

 Assim, como a rede do tipo MLP, redes de Funções de Base Radial (RBR em 

português, e em inglês RBFN – Radial Basis Functions Networks) são redes neurais 

multicamadas (com neurônios ocultos não lineares).  
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 A principal diferença é que a rede RBR tem apenas uma única camada oculta, cujos 

neurônios possuem função de ativação gaussiana, em vez de sigmoidal (BARRETO, 2008). 

 A Figura 12 é a representação simplificada deste tipo de rede. 

Figura 12 – RBR. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Lacerda (2020). 

2.7.1.3 Rede do tipo GRNN  

 Uma Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) é frequentemente usada para a 

aproximação de função. Possui uma camada de base radial e uma camada linear especial. É 

semelhante à rede de base radial, mas possui uma segunda camada ligeiramente diferente 

(MATHWORKS, 2021b). Na Figura 13, apresenta-se a arquitetura para o GRNN. 

Figura 13 – GRNN.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Mathworks (2021a). 
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2.8 Métricas de avaliação 

 Nesta seção serão apresentadas as métricas utilizadas para a validação e a comparação 

entre as técnicas propostas. 

2.8.1 Erro Quadrático Médio (EQM)  

 O Erro Quadrático Médio (EQM), (da sigla MSE em inglês, que significa Mean 

Squared Error), é comumente usado para verificar a acurácia de modelos e permitir um maior 

peso aos maiores erros, já que, ao ser calculado, cada erro é elevado ao quadrado 

individualmente e, posteriormente, a média desses erros quadráticos é calculada.  

 Sendo a métrica mais utilizada, o Erro Quadrático Médio consiste na média do erro 

das previsões ao quadrado. Em outras palavras, pega-se a diferença entre o valor predito pelo 

modelo e o valor real, eleva-se o resultado ao quadrado. O mesmo ocorre em relação aos 

outros pontos, que soma-se e divide-se pelo número de elementos preditos. Quanto maior esse 

número, pior o modelo (AZANK, 2020). Essa métrica apresenta valor mínimo 0, sem valor 

máximo, e pode ser descrita pela Equação 1, a seguir, sendo "n" o número de instâncias no 

conjunto de dados, “y” igual o valor esperado, e  “yi” igual valor calculado. 

 
 
 
 

  

  

(1) 

 
 

2.8.2 R-quadrado absoluto 

 O R-quadrado absoluto, ou Coeficiente de Determinação, é uma métrica que visa 

expressar a quantidade da variância dos dados que é explicada pelo modelo construído. Em 

outras palavras, essa medida calcula qual a porcentagem da variação que pôde ser prevista pelo 

modelo de regressão e, portanto, diz quão “próximas” as medidas reais estão do modelo 

matemático apresentado para regressão. O valor do seu R-quadrado varia de 0 a 1 e 

geralmente é representado em porcentagem.  Por exemplo, um R² = 75% revela que 75% da 

variação de dados podem ser explicados pelo modelo construído, enquanto os outros 25%, 

teoricamente, referem-se à uma variação residual. Na Equação 2, a seguir, apresenta-se a 
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fórmula dessa medida, em que “y” representa o valor real, “yi” o valor previsto e “yj” 

representa a média dos valores reais (AZANK, 2020). 

 
 

(2) 

 

2.8.3 Desvio Padrão 

 O Desvio Padrão (DP) constitui medida que expressa o grau de dispersão de um 

conjunto de dados. Ou seja, indica o quanto um conjunto de dados é uniforme. Quanto mais 

próximo de 0 for o desvio padrão, mais homogêneo são os dados (GOUVEIA, 2022). Na 

Equação 3 apresenta-se a fórmula dessa medida, sendo “xi” o valor na posição “i” no 

conjunto de dados, “MA” a média aritmética dos dados e “n” a quantidade de dados. 

  

  

(3) 

 
 

2.9 Validação cruzada: K-Fold 

 Apresentadas as técnicas estatísticas, Erro Quadrático Médio (EQM), R-quadrado 

absoluto e Desvio Padrão (DP), expõe-se o modelo de validação utilizado para cada modelo 

proposto. A validação cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalização de 

um modelo, com base em um conjunto de dados. O método de validação cruzada, 

denominado K-Fold, consiste em dividir o conjunto total de dados em “k” subconjuntos, 

mutuamente exclusivos, do mesmo tamanho e, a partir daí, um subconjunto é utilizado para 

teste e os “k-1” restantes são utilizados para estimação dos parâmetros, fazendo-se o cálculo 

da acurácia do modelo. Esse processo é realizado “k” vezes, alternando, de forma circular, o 

subconjunto de teste. Na Figura 14, apresenta-se o esquema realizado pelo K-Fold (BAK; 

LENNOX, 2005). Em cada interação, calculam-se 3 métricas estatísticas para a avaliação do 

modelo. 
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Figura 14 – K-Fold.  
 

Interação 1 Teste Treino Treino Treino Treino 

Interação 2 Treino Teste Treino Treino Treino 

Interação 3 Treino Treino Teste Treino Treino 

Interação 4 Treino Treino Treino Teste Treino 

Interação 5 Treino Treino Treino Treino Teste 

 
Fonte: Do autor (2022). 
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3 METODOLOGIA 

 Apresentam-se, neste capítulo, o banco de dados e a metodologia utilizada para o pré-

processamento dos dados, elaboração dos modelos de Inteligência Computacional (IC). São 

apresentadas, brevemente, algumas informações do funcionamento das técnicas já 

mencionadas no Capítulo 2, e, posteriormente, os parâmetros utilizados para execução de cada 

uma delas. 

3.1 Banco de dados 

 Utilizou-se uma base de dados extraída do próprio sistema instalado na usina para 

aquisição de dados. O período considerado foi de 6 meses, pois era o período disponível, e 

com amostragem de 1 em 1 minuto por sinal. A base de dados possui 50 sinais diferentes. O 

motivo para a escolha do tempo de minuto em minuto se deu por ser a amostragem disponível 

na base, e a quantidade de sinais (50), também por ser a quantidade disponível. 

3.1.1 Pré-processamento manual 

 A base de dados utilizada não se encontrava no formato necessário para a realização das 

análises propostas neste trabalho. Apesar de se encontrar em formato de Excel, formato que é 

possível ser utilizado pelo MATLAB, foi necessário um pré-processamento manual para dar 

continuidade ao trabalho, pois o sistema exportava as variáveis de forma individual, e 

sequencial. A Figura 15 representa a base de dados visualizada pelo software Excel, onde é 

possível observar que os dados foram extraídos de forma sequencial, por variável, em uma 

única coluna, e após as amostras destes sinais, é iniciada a apresentação dos sinais 

subsequentes.  

 Iniciou-se a primeira etapa do pré-processamento, por meio do uso da função do Excel 

"texto para colunas", pois a base de dados estava em formato de CSV. As variáveis foram 

copiadas para uma nova aba, em que se utilizaram duas funções do Excel: primeiramente, a 

função de remover duplicadas e, posteriormente, após a cópia das variáveis, a função de 

transposição, para deixar as variáveis no formato horizontal, conforme é indicado na Figura 

16, e posteriormente, na Figura 17. 
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Figura 15 – Base original: parte 1. 
 

Fonte: Do autor (2022). 

 

Figura 16 – Base original: parte 2. 

 

 

Fonte: Do autor (2022). 
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Figura 17 – Base original: parte 3. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 
 

Fonte: Do autor (2022). 

 Utilizou-se o comando de remover repetidas, porém, na coluna de data e hora, colada 

na célula A2. Na sequência, o comando “procv” do Excel para procurar a variável pelo tempo, 

como é possível identificar na Figura 18. 

Figura 18 – Base original: parte 4. 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

 Na Figura 19 é possível verificar o resultado final da base e como ela será utilizada. Já na 

Figura 20, é ilustrado o resumo da base original e qual o resultado esperado. A Figura 21 

ilustra de forma intuitiva os sinais que serão utilizados como entradas (inputs) para realizar os 

modelos, e qual é a saída esperada (output). 
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Figura 19 – Base original: parte 5. 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

Figura 20 – Resumo da operação. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 
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Figura 21 – Ilustração da base em Excel. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

3.2 Sequência do algoritmo 

 Com a base de dados pronta1 iniciou-se o desenvolvimento do algoritmo necessário 

para o trabalho proposto nesta dissertação. Conforme mencionado anteriormente, o software 

escolhido foi o MATLAB. Neste capítulo, demonstram-se as etapas do algoritmo, criado para 

o trabalho proposto.  

Figura 22 – Algoritmo. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fonte: Do autor (2022). 
 

1 Base de dados. Disponível em: https://github.com/brunomirol/msc_sy_eng.  
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 Na Figura 22 apresenta-se o fluxograma do algoritmo, e na sequência do trabalho, os 

códigos de forma individual, dos quais foram utilizadas as siglas em inglês.  

3.2.1 Códigos: início  

 Nessa etapa, como pode ser visto na Figura 23, todas as variáveis são limpas do 

compilador. Qualquer aplicação que possa estar aberta é fechada. 

Figura 23 – Início. 
 

 

 

 

 
 

Fonte: Do autor (2022). 

3.2.2 Códigos: leitura de dados 

 Na Figura 24, indicou-se o caminho que será utilizado para ler as bases, a quantidade 

de folds e neurônios para as camadas escondidas. 

Figura 24 – Leitura de dados. 
 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Do autor (2022). 

3.2.3 Códigos: retirada de outliers usando o método de grubs e normalização 

 É possível visualizar na Figura 25 que foi realizada a normalização (processo para 

todas as variáveis ficarem na mesma base), e os outliers (dados fora do padrão) foram 

removidos.  



 
44 

Figura 25 – Retirada de outliers: método grubs e normalização. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

3.2.4 Códigos: diminuição dos sinais usando a correlação de Person 

 Na Figura 26, pode ser visto que diminuiu-se a quantidade de variáveis para o número 

estabelecido, utilizando a correlação de Person. 

Figura 26 – Diminuição dos sinais: correlação de Person. 
 

 

 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 
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3.2.5 Códigos: seleção da quantidade de folds para o método de validação cruzada = 5 do 

tipo K-Fold 

 Nesta etapa, conforme Figura 27, definiu-se que a validação será do tipo K-Fold e 

inserida a quantidade de folds, predefinida no início do algoritmo. 

Figura 27 – Seleção da quantidade de folds para o método de validação K-Fold. 
 

 

 
Fonte: Do autor (2022). 

3.2.6 Códigos: rede MVS (Máquina de Vetor Suporte) 

 De acordo com a Figura 28, o algoritmo é referente ao método Máquina de Vetor 

Suporte (MVS). Salvaram-se os valores de R-quadrado absoluto, Erro Quadrático Médio 

(EQM) e Desvio Padrão (DP) no vetor para comparação posterior. 

Figura 28 – Rede MVS. 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 
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3.2.7 Códigos: Rede Mínimos Quadrados 

 O algoritmo, na Figura 29, é referente ao método Mínimos Quadrados (MQ). 

Salvaram-se os valores de R-quadrado absoluto, Erro Quadrático Médio (EQM) e Desvio 

Padrão (DP) no vetor para comparação posterior.  

Figura 29 – Rede Mínimos Quadrados.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Do autor (2022). 

3.2.8 Códigos: Rede GRNN 

 Na Figura 30, o algoritmo é referente ao método Rede do tipo GRNN, do inglês 

General Regression Neural Network. Salvaram-se os valores de R-quadrado absoluto, Erro 

Quadrático Médio (EQM) e Desvio Padrão (DP) no vetor para comparação posterior. 

Figura 30 – Rede GRNN.  

Fonte: Do autor (2022). 
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3.2.9 Códigos: Rede Perceptron Multicamadas (PMC)  

 Conforme a Figura 31, o algoritmo é referente ao método Rede Neural do tipo PMC 

(Perceptron Multicamadas). Salvaram-se os valores de R-quadrado absoluto, Erro Quadrático 

Médio (EQM) e Desvio Padrão (DP) no vetor para comparação posterior. 

Figura 31 – Rede Perceptron Multicamadas.  

 
 
 
 
 
 
 

 

Fonte: Do autor (2022). 
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3.2.10 Códigos: Rede RB 

 O algoritmo, na Figura 32, é referente ao método Rede Neural de Base Radial. 

Salvaram-se os valores de R-quadrado absoluto, Erro Quadrático Médio (EQM) e Desvio 

Padrão (DP) no vetor para comparação posterior. 

Figura 32 – Rede RB. 
 
 

 

Fonte: Do autor (2022). 

3.2.11 Códigos: resultados salvos 

 Nesta etapa, conforme Figura 33, todos os resultados foram compilados em uma única 

matriz, para facilitar as análises. 

Figura 33 – Resultados salvos.  

 
 
 
 
 
 

 
 

Fonte: Do autor (2022). 
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4 RESULTADOS 

 Neste capítulo são apresentados os resultados individuais, para cada método, na ordem 

a seguir: 

 a) MVS – Método Linear – Máquina de Vetor Suporte;  

 b) MQ – Método Linear – Mínimos Quadrados;  

 c) GNRR – Rede Neural do tipo GNRR;  

 d) MLP ou PMC – Rede Neural do tipo MLP ou PMC;  

 e) RNBR – Rede Neural do tipo RNBR. 

4.1 Resultados individuais 

 A ordem dos resultados individuais foi definida em virtude dos dois primeiros 

métodos serem métodos de regressão linear e os três últimos, métodos de regressão não linear 

por rede neural. Em cada método, apresenta-se uma tabela com os resultados por unidade 

hidrogeradora (UG01 até UG05). Nas tabelas é possível analisar, individualmente, cada 

resposta estatística (EQM, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão) por período. Sendo que cada 

período é de 1 semana. Para o EQM (Erro Quadrático Médio), quanto mais perto de 0, melhor. 

Para o R-quadrado absoluto, quanto mais perto de 1, melhor. E, para o Desvio Padrão, quanto 

mais perto de 0, melhor. Ao final de cada seção, apresenta-se um gráfico com as médias por 

unidade hidrogeradora dos períodos completos. 

4.1.1 Resultados Máquina de Vetor Suporte (MVS) 

 Nesta seção serão apresentados os resultados para o método de regressão não linear 

Máquina de Vetor Suporte. 

4.1.1.1 Resultados MVS: UG01 

 Na Tabela 1, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG01 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 8, 

seguidos pela média, em cada um deles. 
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Tabela 1 – MVS UG01. 

 

MVS PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 PER8 Média 

EQM 

R² 

DP 

0,0987 

0,9171 

0,1128 

0,0978 

0,9739 

0,0829 

0,0404 

0,9962 

0,0279 

0,0787 

0,959 

0,1073 

0,0336 

0,9974 

0,0332 

0,0807 

0,9225 

0,1574 

0,0337 

0,9987 

0,0326 

0,093 

0,9564 

0,1236 

0,0696 

0,9652 

0,0847 
          

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.1.2 Resultados MVS: UG02 

 Na Tabela 2, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG02 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 3, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 2 – MVS UG02.  

 
 
 
 
 
 

MVS PER1 PER2 PER3 Média 

EQM 

R²  

DP 

0,1924 

0,311 

0,2019 

0,2084 

0,6267 

0,2365 

0,2845 

0,3977 

0,2427 

0,2284 

0,4451 

0,227 
     

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.1.3 Resultados MVS: UG03 

 Na Tabela 3, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG03 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 6, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 3 – MVS UG03.  

 

MVS PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 Média 

EQM 

R² 

DP 

0,238 

0,6102 

0,2327 

0,255 

0,723 

0,2657 

0,2139 

0,5946 

0,2168 

0,1346 

0,923 

0,1504 

0,1306 

0,9513 

0,1404 

0,1728 

0,8853 

0,1624 

0,1908 

0,7812 

0,1947 
        

Fonte: Do autor (2022). 
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4.1.1.4 Resultados MVS: UG04 

 Na Tabela 4, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG04 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 7, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 4 – MVS UG04.  

 

MVS PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 Média 

EQM 

R² 

DP 

0,1869 

0,603 

0,1785 

0,1827 

0,892 

0,1538 

0,4389 

0,7708 

0,3587 

0,209 

0,6744 

0,2127 

0,2129 

0,7212 

0,2936 

0,1953 

0,9644 

0,1264 

0,1782 

0,8851 

0,1533 

0,2291 

0,7873 

0,211 
         

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.1.5 Resultados MVS: UG05 

 Na Tabela 5, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG05 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 2. Não 

se computou a média, pois os resultados, para os períodos 3 até 5, não convergiram (nenhum 

resultado foi encontrado). Com isso, as médias não seriam reais. 

Tabela 5 – MVS UG05.  

 

MVS PER1 PER2 

EQM 

R² 

DP 

0,1965 

0,7761 

0,1983 

0,2155 

0,7625 

0,2517 
   

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.1.6 MVS: médias 

 Nesta seção serão apresentadas as médias dos resultados para o método de regressão 

não linear Máquina de Vetor Suporte.  

 No Gráfico 1, observam-se as médias dos resultados compilados para todas as 

unidades apresentadas neste trabalho (UG01 UG02, UG03 e UG04), com exceção da UG05, 
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que não foi utilizada devido apenas dois períodos terem sido convergidos em resultados, 

utilizando o método Máquina de Vetor Suporte (MVS).   

Gráfico 1 – MVS UGs. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Do autor (2022). 
 

 Analisando os resultados é possível verificar que houve um aumento no EQM e no 

Desvio Padrão na UG02, e depois um pequeno decréscimo, porém ficando estável nas UG03 

e UG04. O comportamento inverso é possível ser verificado no R-quadrado absoluto, onde o 

alvo é o oposto das outras métricas. Como foi mencionado anteriormente no item 4.1.1.5, o 

método, apesar de apresentar valores coerentes, não conseguiu trazer todos os resultados, uma 

vez que 3 períodos não trouxeram resultados.  

4.1.2 Resultados Mínimos Quadrados (MQ) 

 Nesta seção serão apresentados os resultados para o método de regressão não linear 

Mínimos Quadrados (MQ). 

4.1.2.1 Resultados MQ: UG01 

 Na Tabela 6, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG01 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 8, 

seguidos pela média, em cada um deles. 
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Tabela 6 – MQ UG01. 

 

MQ PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 PER8 Média 

EQM  

R² 

DP  

0,1016 

0,9183 

0,112 

0,0998 

0,9739 

0,083 

0,0404 

0,9963 

0,0278 

0,0788 

0,959 

0,1072 

0,0323 

0,9977 

0,0319 

0,0802 

0,9231 

0,1569 

0,0331 

0,9987 

0,0326 

0,0924 

0,9568 

0,123 

0,0698 

0,9655 

0,0843 
          

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.2.2 Resultados MQ: UG02 

 Na Tabela 7, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG02 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 3, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 7 – MQ UG02.  

 
 
 
 
 
 

MQ PER1 PER2 PER3 Média 

EQM  

R² 

DP 

0,1923 

0,313 

0,2016 

0,2083 

0,6286 

0,2359 

0,2844 

0,3971 

0,2424 

0,2283 

0,4462 

0,2266 
     

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.2.3 Resultados MQ: UG03 

 Na Tabela 8, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG03 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 6, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 8 – MQ UG03.  

 

MQ PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 Média 

EQM  

R² 

DP  

0,2374 

0,6153 

0,2315 

0,257 

0,7442 

0,2567 

0,2126 

0,5986 

0,216 

0,1323 

0,9256 

0,1478 

0,1289 

0,9541 

0,1364 

0,173 

0,9017 

0,1511 

0,19 

0,7899 

0,1899 
        

Fonte: Do autor (2022). 
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4.1.2.4 Resultados MQ: UG04 

 Na Tabela 9, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG04 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 7, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 9 – MQ UG04.  

 

MQ PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 Média 

EQM 

R² 

DP 

0,2092 

0,5055 

0,6722 

0,1781 

0,8926 

0,1534 

0,3431 

0,7744 

0,3165 

0,2041 

0,6906 

0,2074 

0,2186 

0,7364 

0,2611 

0,1857 

0,9657 

0,1241 

0,1737 

0,8869 

0,1522 

0,2161 

0,7789 

0,2695 
         

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.2.5 Resultados MQ: UG05 

 Na Tabela 10, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG05 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 2. Não 

se computou a média, pois os resultados, para os períodos 3 até 5, não convergiram (nenhum 

resultado foi encontrado). Com isso, as médias não seriam reais. 

Tabela 10 – MQ UG05.  

 

MQ PER1 PER2 

EQM  

R² 

DP 

0,195 

0,7772 

0,1978 

0,2147 

0,7683 

0,2488 
   

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.2.6 MQ: médias 

 Nesta seção serão apresentadas as médias dos resultados de regressão não linear 

Mínimos Quadrados (MQ).  

 No Gráfico 2, observam-se as médias dos resultados compilados para todas as 

unidades apresentadas neste trabalho (UG01, UG02, UG03 e UG04), com exceção da UG05, 
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que não foi utilizada devido a apenas dois períodos terem sido convergidos em resultados, 

utilizando o método Máquina de Mínimos Quadrados (MQ).  

Gráfico 2 – MQ UGs. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Do autor (2022). 

 Analisando os resultados é possível verificar que houve um aumento no EQM e no 

Desvio Padrão na UG02, e depois um pequeno decréscimo, porém ficando estável nas UG03 

e UG04. O comportamento inverso é possível ser verificado no R-quadrado absoluto, onde o 

alvo é o oposto das outras métricas. Como foi mencionado anteriormente, no item 4.1.2.5, o 

método, apesar de apresentar valores coerentes, não conseguiu trazer todos os resultados, uma 

vez que 3 períodos não trouxeram resultados. 

4.1.3 Resultados GNRR 

 Nesta seção serão apresentados os resultados utilizando a Rede Neural do tipo GNRR. 

4.1.3.1 Resultados GNRR: UG01 

 Na Tabela 11, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG01 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 8, 

seguidos pela média, em cada um deles. 
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Tabela 11 – GNRR UG01. 

 

GNRR PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 PER8 Média 

EQM  

R²  

DP  

0,1814 

0,8079 

0,1806 

0,1268 

0,9445 

0,1269 

0,0766 

0,9713 

0,0766 

0,1637 

0,9285 

0,1636 

0,0722 

0,9881 

0,0716 

0,2314 

0,8695 

0,2304 

0,0752 

0,9931 

0,0746 

0,1618 

0,9341 

0,1618 

0,1361 

0,9296 

0,1358 
          

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.3.2 Resultados GNRR: UG02 

 Na Tabela 12, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG02 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 3, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 12 – GNRR UG02.  

 
 
 
 
 
 

GNRR PER1 PER2 PER3 Média 

EQM  

R² 

DP 

0,2062 

0,2881 

0,2058 

0,247 

0,588 

0,2471 

0,2461 

0,3706 

0,2463 

0,2331 

0,4156 

0,2331 
     

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.3.3 Resultados GNRR: UG03 

 Na Tabela 13, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG03 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 6, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 13 – GNRR UG03.  

 

GNRR PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 Média 

EQM  

R² 

DP  

0,2532 

0,5551 

0,2529 

0,292 

0,7662 

0,2917 

0,2298 

0,5974 

0,2289 

0,1419 

0,9317 

0,1419 

0,1467 

0,9467 

0,1467 

0,1717 

0,8716 

0,1715 

0,2059 

0,7781 

0,2056 
        

Fonte: Do autor (2022). 
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4.1.3.4 Resultados GNRR: UG04 

 Na Tabela 14, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG04 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 7, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 14 – GNRR UG04.  

 

GNRR PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 Média 

EQM 

R² 

DP 

0,2081 

0,4431 

0,2079 

0,2365 

0,8478 

0,2361 

0,3837 

0,7321 

0,3836 

0,2438 

0,6268 

0,2433 

0,2993 

0,7408 

0,2991 

0,1509 

0,953 

0,15 

0,1681 

0,8953 

0,1661 

0,2415 

0,7484 

0,2409 
         

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.3.5 Resultados GNRR: UG05 

 Na Tabela 15, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG05 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 5, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 15 – GNRR UG05.  

 

GNRR PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 Média 

EQM  

R²  

DP  

0,2291 

0,7537 

0,2287 

0,2778 

0,7506 

0,2758 

0,2448 

0,6533 

0,2441 

0,2188 

0,8559 

0,2181 

0,2601 

0,8206 

0,2556 

0,2461 

0,7668 

0,2444 
       

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.3.6 GNRR: médias 

 Nesta seção serão apresentadas as médias dos resultados da Rede Neural do tipo 

GNRR. No Gráfico 3, observam-se as médias dos resultados compilados para todas as 

unidades apresentadas neste trabalho (UG01, UG02, UG03, UG04 e UG05), utilizando o 

método GNRR.  
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Gráfico 3 – GNRR UGs. 

 
 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Do autor (2022). 

 Analisando os resultados é possível verificar que houve um aumento no EQM e no 

Desvio Padrão na UG02, e depois um pequeno decréscimo, porém ficando estável nas UG03, 

UG04 e UG05. O comportamento inverso é possível ser verificado no R-quadrado absoluto, 

onde o alvo é o oposto das outras métricas. Também é possível verificar que diferentemente 

dos métodos lineares Máquina de Vetor Suporte e Mínimos Quadrados, todos os resultados 

foram convergidos. 

4.1.4 Resultados PMC 

 Nesta seção serão apresentados os resultados para o método de regressão utilizando a 

Rede Neural do tipo Perceptron Multicamadas (PMC).  

4.1.4.1 Resultados PMC: UG01 

 Na Tabela 16, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG01 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 8, 

seguidos pela média, em cada um deles. 
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Tabela 16 – PMC UG01.  
 

 

PMC PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 PER8 Média 

EQM  

R² 

DP  

0,0065 

0,9586 

0,0806 

0,005 

0,981 

0,0708 

0,0007 

0,9967 

0,0262 

0,0108 

0,9615 

0,1039 

0,0007 

0,9984 

0,0265 

0,0209 

0,9354 

0,1442 

0,0007 

0,9991 

0,0265 

0,0128 

0,9637 

0,1132 

0,0073 

0,9743 

0,074 
          

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.4.2 Resultados PMC: UG02 

 Na Tabela 17, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG02 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 3, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 17 – PMC UG02.  

 
 
 
 
 
 

PMC PER1 PER2 PER3 Média 

EQM  

R-QUADRADO 

ABSOLUTO 

DESVP 

0,0357 

0,4583 

0,1888 

0,0579 

0,611 

0,2407 

0,0664 

0,3621 

0,2573 

0,0533 

0,4772 

0,229 

     
Fonte: Do autor (2022). 

4.1.4.3 Resultados PMC: UG03 

 Na Tabela 18, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG03 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 6, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 18 – PMC UG03.  

 

PMC PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 Média 

EQM  

R²  

DP  

0,0435 

0,7036 

0,2084 

0,0286 

0,8986 

0,1685 

0,0403 

0,6678 

0,2007 

0,019 

0,9352 

0,1377 

0,0143 

0,9649 

0,1196 

0,0106 

0,9559 

0,1024 

0,026 

0,8543 

0,1562 
        

Fonte: Do autor (2022). 
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4.1.4.4 Resultados PMC: UG04 

 Na Tabela 19, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG04 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 7, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 19 – PMC UG04.  

 

PMC PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 Média 

EQM 

R² 

DP 

0,0264 

0,6892 

0,1623 

0,0191 

0,9145 

0,1379 

0,044 

0,9081 

0,2091 

0,0331 

0,7725 

0,1819 

0,039 

0,8602 

0,1971 

0,0089 

0,9804 

0,0943 

0,0175 

0,9159 

0,1315 

0,0269 

0,863 

0,1592 
         

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.4.5 Resultados PMC: UG05 

 Na Tabela 20, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG05 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 5, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 20 – PMC UG05.  

 

PMC PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 Média 

EQM  

R² 

DP  

0,0307 

0,8302 

0,1752 

0,033 

0,8845 

0,1815 

0,0285 

0,8134 

0,1686 

0,0168 

0,93 

0,1293 

0,0232 

0,9228 

0,1523 

0,0265 

0,8762 

0,1614 
       

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.4.5 PMC: médias 

 Nesta seção serão apresentadas as médias dos resultados para o método de regressão 

utilizando a Rede Neural do tipo Perceptron Multicamadas (PMC). No Gráfico 4, observam-

se as médias dos resultados compilados para todas as unidades apresentadas neste trabalho 

(UG01, UG02, UG03, UG04 e UG05), utilizando o método PMC.  
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Gráfico 4 – PMC UGs. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

 Analisando os resultados é possível verificar que houve um aumento no EQM e no 

Desvio Padrão na UG02, e depois um pequeno decréscimo, porém ficando estável nas UG03, 

UG04 e UG05. O comportamento inverso é possível ser verificado no R-quadrado absoluto, 

onde o alvo é o oposto das outras métricas. É possível verificar que diferentemente dos 

métodos lineares, Máquina de Vetor Suporte e Mínimos Quadrados, todos os resultados foram 

convergidos da mesma forma que o método GNRR. 

4.1.5 Resultados RNBR 

 Nesta seção serão apresentados os resultados para o método de regressão utilizando a 

Rede Neural do tipo RNBR. 

4.1.5.1 Resultados RNBR: UG01 

 Na Tabela 21, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG01 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 8, 

seguidos pela média, em cada um deles. 
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Tabela 21 – RNBR UG01. 
 

 

RNBR PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 PER8 Média 

EQM  

R² 

DP 

0,202 

0,7009 

0,202 

0,192 

0,8512 

0,1921 

0,0865 

0,9633 

0,0864 

0,2072 

0,8364 

0,2072 

0,1794 

0,9233 

0,1794 

0,2245 

0,8359 

0,2238 

0,2884 

0,8914 

0,2885 

0,2013 

0,8792 

0,2014 

0,1977 

0,8602 

0,1976 
          

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.5.2 Resultados RNBR: UG02 

 Na Tabela 22, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG02 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 3, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 22 – RNBR UG02.  

 
 
 
 
 
 

RNBR PER1 PER2 PER3 Média 

EQM  

R² 

DP 

0,2109 

0,1226 

0,2107 

0,2561 

0,5346 

0,2563 

0,2516 

0,3015 

0,2518 

0,2395 

0,3196 

0,2396 
     

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.5.3 Resultados RNBR: UG03 

 Na Tabela 23, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG03 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 6, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 23 – RNBR UG03.  

 

RNBR PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 Média 

EQM  

R²  

DP  

0,2603 

0,4625 

0,2602 

0,337 

0,4804 

0,3372 

0,2183 

0,5866 

0,2183 

0,1552 

0,9181 

0,1552 

0,2167 

0,8793 

0,2168 

0,2113 

0,7965 

0,2114 

0,2331 

0,6873 

0,2332 
        

Fonte: Do autor (2022). 
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4.1.5.4 Resultados RNBR: UG04 

 Na Tabela 24, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG04 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 7, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 24 – RNBR UG04.  

 

RNBR PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 PER6 PER7 Média 

EQM 

R² 

DP 

0,2111 

0,3264 

0,2111 

0,2489 

0,6791 

0,2487 

0,4271 

0,5208 

0,4271 

0,2545 

0,4623 

0,2545 

0,3302 

0,5188 

0,3299 

0,2779 

0,8135 

0,2779 

0,2779 

0,5212 

0,2779 

0,2896 

0,5488 

0,2896 
         

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.5.4 Resultados RNBR: UG05 

 Na Tabela 25, é possível verificar os resultados da unidade hidrogeradora UG05 para o 

Erro Quadrático Médio, R-quadrado absoluto e Desvio Padrão para os períodos 1 até o 5, 

seguidos pela média, em cada um deles. 

Tabela 25 – RNBR UG05.  

 

RNBR PER1 PER2 PER3 PER4 PER5 Média 

EQM  

R²  

DP  

0,2536 

0,5924 

0,2534 

0,3142 

0,5914 

0,3142 

0,2053 

0,7086 

0,2048 

0,2244 

0,7693 

0,2244 

0,2588 

0,7562 

0,2587 

0,2512 

0,6836 

0,2511 
       

Fonte: Do autor (2022). 

4.1.5.5 RNBR: médias 

 Nesta seção serão apresentadas as médias dos resultados para o método de regressão 

utilizando a Rede Neural do tipo RNBR. No Gráfico 5, observam-se as médias dos resultados 

compilados para todas as unidades apresentadas neste trabalho (UG01, UG02, UG03, UG04 e 

UG05), utilizando o método RNBR.  
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Gráfico 5 – RNBR UGs. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

 Analisando os resultados é possível verificar que houve um aumento no EQM e no 

Desvio Padrão na UG02, e depois um pequeno decréscimo, porém ficando estável nas UG03, 

UG04 e UG05. O comportamento inverso é possível ser verificado no R-quadrado absoluto, 

onde o alvo é o oposto das outras métricas. Também é possível verificar que diferentemente 

dos métodos lineares, Máquina de Vetor Suporte e Mínimos Quadrados, todos os resultados 

foram convergidos da mesma forma que o método GNRR e o MLP.  

4.2 Resultados compilados 

 Nesta seção serão apresentados os resultados compilados para cada método estatístico, 

na seguinte sequência: 

 a) Erro Quadrático Médio (EQM);  

 b) R-quadrado absoluto;  

 c) Desvio Padrão (DP).  

4.2.1 EQM – Erro Quadrático Médio 

 Na Tabela 26, é possível verificar a média dos períodos de cada unidade 

hidrogeradora, referente à Erro Quadrático Médio, em cada um dos métodos utilizados. 

Ressalta-se que o EQM, quando mais perto do zero, tem um modelo mais fiel. 
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Tabela 26 – EQM UGs.  

 

EQM UG01 UG02 UG03 UG04 UG05 

MVS 

MQ 

GNRR 

PMC 

RNBR 

0,0696 

0,0698 

0,1361 

0,0073 

0,1977 

0,2284 

0,2283 

0,2331 

0,0533 

0,2395 

0,1908 

0,19 

0,2059 

0,026 

0,2331 

0,2291 

0,2161 

0,2415 

0,0269 

0,2896 

- 

- 

0,2461 

0,0265 

0,2512 
      

Fonte: Do autor (2022). 

 Duas análises são importantes na Tabela 26 e no Gráfico 6. A primeira refere-se à 

discrepância entre o modelo utilizado para a rede neural do tipo PMC (ou MLP) e os outros 

modelos. A segunda, aos modelos lineares (MVS, ou SVM, e MQ), que não obtiveram 

resultados em todas as bases de dados. 

Gráfico 6 – EQM UGs. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

4.2.2 R-quadrado absoluto 

 Considerando-se a Tabela 27 e o Gráfico 7, duas análises são importantes. A primeira 

refere-se ao fato de que o modelo utilizado para a rede neural do tipo PMC (ou MLP) 



 
66 

continua superior aos outros modelos. A segunda, que os modelos lineares, MVS (ou SVM) e 

MQ, não conseguiram obter resultados em todas as bases de dados. 

Tabela 27 – R-quadrado absoluto UGs.  

 

R² ABSOLUTO UG01 UG02 UG03 UG04 UG05 

MVS 

MQ 

GNRR 

PMC 

RNBR 

0,9652 

0,9655 

0,9296 

0,9743 

0,8602 

0,4451 

0,4462 

0,4156 

0,4772 

0,3196 

0,7812 

0,7899 

0,7781 

0,8543 

0,6873 

0,7873 

0,7789 

0,7484 

0,863 

0,5488 

- 

- 

0,7668 

0,8762 

0,6836 
      

Fonte: Do autor (2022). 

Gráfico 7 – R-quadrado absoluto UGs. 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

4.2.3 Desvio Padrão 

 Considerando-se a Tabela 28 e o Gráfico 8, observa-se que o modelo utilizado para a 

rede neural do tipo PMC (ou MLP), novamente, foi superior aos outros modelos, apesar da 

diferença ser menos significativa, e, também, que os modelos lineares, MVS (ou SVM) e MQ, 

não obtiveram resultados em todas as bases de dados. 
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Tabela 28 – Desvio Padrão UGs.  

 

DESVIO PADRÃO UG01 UG02 UG03 UG04 UG05 

MVS 

MQ 

GNRR 

PMC 

RNBR 

0,0847 

0,0843 

0,1358 

0,074 

0,1976 

0,227 

0,2266 

0,2331 

0,229 

0,2396 

0,1947 

0,1899 

0,2056 

0,1562 

0,2332 

0,211 

0,2695 

0,2409 

0,1592 

0,2896 

- 

- 

0,2444 

0,1614 

0,2511 
      

Fonte: Do autor (2022). 

Gráfico 8 – Desvio Padrão UGs. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Do autor (2022). 

 O destaque fica com a metodologia Perceptron Multicamadas (PMC), que mostrou um 

desempenho estatístico superior aos outros modelos. Apesar de essa técnica apresentar uma 

complexidade maior, com maior tempo de execução e número de cálculos, o ganho estatístico 

representa um ganho em relação às outras metodologias. 
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5 CONCLUSÃO 

 Investigaram-se, e compararam-se, nesta dissertação de mestrado, as técnicas de 

Inteligência Computacional (IC), como ferramentas para a construção de modelos capazes de 

estimar os sinais de oscilação de eixo em hidrogeradores, com base em diversos métodos, os 

quais foram apresentados no curso no trabalho. Entre eles, os modelos baseados em Redes 

Neurais Artificiais (RNA), do tipo PMC, GRNN e RNBR, além de Regressões pelo Método 

dos Mínimos Quadrados (MMQ) e Máquina de Vetor Suporte (MVS).  

 O método Erro Quadrático Médio (EQM) foi utilizado para verificar o erro dos 

resultados e os valores reais, já que ele dá um maior peso aos erros, pois, quando encontrados, 

são elevados ao quadrado, sempre um por um e após o fim da execução a média é calculada. 

Já o método R-quadrado absoluto, para verificar o quanto o conjunto de dados permanece fiel 

a dados. Em suma, essa medida calcula qual a porcentagem da variância que pôde ser prevista 

pelo modelo de regressão e, portanto, diz o quão “próximo” as medidas reais estão do modelo 

matemático apresentado para regressão.  

 Com relação ao método Desvio Padrão, serviu para analisar o desvio dos dados 

calculados da base. Este método utiliza o valor médio dos pontos de dados. Este valor é a soma 

de todos os valores divididos pelo número de pontos. E, para finalizar, foi utilizada a subtração 

do valor de cada ponto dos dados do valor médio.  

 Com base em todo o exposto nesta dissertação, observou-se que a melhor metodologia 

é a PMC. Comparando com as demais metodologias, apresentou um desempenho melhor e se 

mostrou superior nos três aspectos analisados. Mesmo com toda a complexidade de 

implementação que ela envolve, é benéfica, mais do que as outras, estatisticamente falando. 

Outro contra é que ela não justifica suas respostas, e, por isso, é objeto de constantes estudos 

para um conhecimento melhor de sua estrutura.  

 Todos os grupos de dados foram treinados e validados pelo método de validação K-

Fold, utilizando a quantidade de 5 folds, a mais recomendada conforme apresentado no 

referencial teórico. A rede PMC pode ser dividida em camada de entrada, camada oculta e 

camada de saída. A camada responsável pelos cálculos é a camada oculta, e ela também 

reproduz algo significativo. Este tipo de rede pode ser aperfeiçoado com treinamentos e após 

o aperfeiçoamento podem ser utilizadas para classificar dados novos.  

 Assim, os modelos de rede neural do tipo PMC treinados podem ser aperfeiçoados para 

trabalhos futuros. Sendo também possível expandir o uso de redes recorrentes, redes do tipo 

Narmax, para previsão de sinal futuro e não em tempo real, como é proposto neste trabalho e 
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implementar os códigos em linguagem Python, para facilitar a implementação em sistemas já 

existentes, devido a sua ampla utilização e por ser de código aberto. 
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