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Resumo

Atualmente, h4 uma demanda crescente de energia no Mundo.
Energia que deve ser gerada de uma forma limpa, acompa-
nhando as diretrizes do pensamento sustentavel em expansao.
Por este motivo had um crescimento no investimento em téc-
nologias como a de aerogeradores. Para que esse equipamento
funcione bem, ha todo um estudo sobre a geografia de um lo-
cal, pois o vento deve manter uma certa velocidade para que
gere energia sem danificar o equipamento. O uso de Redes
Neurais para previsao de valores ja ¢ bastante conhecido in-
clusive para previsao de ventos. Porém, nenhum estudo foi
realizado utilizando Reservoir Computing nesta area. O RC é
um tipo de rede recorrente, que devido suas caracteristicas, se
apresenta como uma boa alternativa para o problema. Entao o
objetivo deste trabalho é avaliar o comportamento dessa nova
rede na previsao da velocidade dos ventos utilizando intervalos
de confianca. O intervalo de confianca vai determinar se o RC
apresenta bons resultados e é de fato uma boa alternativa para
o problema. Dessa forma este trabalho contribui para previsao
da velocidade do vento, assim como com os estudos sobre o
Reservoir Computing e intervalos de confianca.
Palavras-chave: Energia Eolica, Redes Neurais, Reservoir
Computing, Intervalos de Confianga.



Abstract

Nowadays there is an increasing demand of energy in the
World. This energy has to be created without warming the
environment, following the rules of sustainable growth. Be-
cause of this, investments in moderns windmills are rising. A
geographical study is very important before building a wind
farm because these windmills need wind with a certain speed to
work properly, generating energy, without damaging the equip-
ment. The use of Neural Networks to predict series are well
known, but there are no studies about Reservoir Computing
in this area. RC is a kind of recurrent network that is shown
as a good alternative to solve this kind of problems because of
its characteristics. So the objective of this work is to analyze
the results generated by RC in the prediction of wind speed
using confidence intervals. A confidence interval will evaluate
if Reservoir Computing is in fact well applied to this problem.
Thereby this work will contribute to the generation of wind
energy, and also with the studies about Reservoir Computing
and confidence intervals.

Keywords: Wind Energy, Neural Networks, Reservoir Com-
puting, Confidence Intervals
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1 Introducao

1.1 Motivacao

A busca mundial por uma fonte limpa de energia é evidente. A energia edlica se mostra
como uma op¢ao viavel que apresenta um alto grau de confiabilidade. A Dinamarca, por
exemplo, ja produz 20% de sua energia por essa fonte, e se planeja que até 2020 essa
parcela seja de 50%. Esse tipo de energia vive agora nova etapa de competitividade no
pais, com previsao de muitos investimentos até 2020. Até o fim de 2016, a meta é de
que a energia eolica tenha participacao na matriz energética brasileira de 5,4%, contra os

atuais 1,5% (ANEEL, 2012b).

Em Pernambuco, algumas cidades ja possuem parques de producao como é o caso de
Gravatd. Suape esta se tornando um grande polo de fabricacao de equipamentos geradores
de energia edlica. Embora o estado esteja entre os tltimos nesse tipo de producao de
energia, esse polo de fabricacao é de extrema importancia devido a sua localizacao central
no Nordeste, podendo alimentar estados como o Cearé, lider de produgao no pais, a
Paraiba, em segundo lugar empatado com o estado de Santa Catarina, e o Rio Grande do

Norte, em terceiro lugar (OGLOBO, 2012).

O potencial de energia eolica no Brasil equivale a 13 usinas de Belo Monte, a terceira
maior hidrelétrica do mundo. Com todo esse potencial, estimar a velocidade do vento em
um local é de extrema importancia para o bom desempenho desse sistema, de modo que
a sua otimizacao representa uma maior geragao de energia limpa, menos desperdicio de
materiais e uma menor necessidade de outras fontes de energia que possam ser poluentes

e nocivas a natureza.

O uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) para aproximar funcoes, seja de previsdo
ou classificacao, é bastante conhecido. Seus resultados se apresentam como alternativa
aos modelos estatisticos tradicionais, pois apresentam melhores resultados e desempenho.

A aplicacao é feita em diversas areas como na previsao de vazoes e também na previsao
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de ventos (VERSTRAETEN, 2009).

Reservoir Computing (RC) se apresenta como um novo paradigma de Redes Neurais
Recorrentes, vem sendo alvo de muitos estudos, pois suas caracteristicas permitem muitas
possibilidades e vem superando outras redes em algumas aplicagoes. Trata-se de uma rede
neural recorrente onde podem existir conexoes entre neurénios da camada intermediéria,
criando ciclos dentro da rede, o que a torna uma ferramenta poderosa para resolucao de

tarefas temporais, sem a necessidade de pré-processar linhas de atraso de tempo.

A existéncia de recorréncias cria internamente a memoria requerida para armazenar os
efeitos causados pelas entradas anteriores. Nela, nao é necessario o ajuste dos pesos inter-
nos da rede, o que representaria um grande custo computacional devido & complexidade
das ligacoes, apenas os pesos entre a camada intermediaria e a camada de saida sao treina-
dos. Devido aos estudos realizados com RC serem recentes ainda nao ha fundamentagao

tedrica sobre todas as propriedades da rede.

Essas caracteristicas, mostram o RC como uma alternativa interessante na previsao
da velocidade dos ventos, parametro fundamental para instalacao e operacao de fazendas
edlicas. A previsao de valores é afetada por fatores como o ruido dos dados, ou pela
preparacao dos dados, e em algumas situacoes pode nao apresentar resultados adequados.
A previsao de um valor, por si, nao possui muito valor agregado. Necessitamos de mais
informacoes para poder garantir que o resultado gerado pela rede é confiavel. Utilizamos

intervalos de confianca, assim podemos estimar a incerteza do valor previsto.

Para uma estimativa, intervalos de confianca é uma faixa de valores que possuem
uma determinada probabilidade de conter o valor alvo. O valor previsto gerado por uma
rede, por si nao passa a informacao completa ao usuario. Por isso, ao invés de estimar
o parametro por um unico valor, é dado um intervalo de estimativas provaveis. Quao
provaveis sao estas estimativas é determinado pelo coeficiente de confianca. Quanto maior

a probabilidade de o intervalo conter o parametro, maior serd o intervalo.

Neste trabalho se abordara a construcao de intervalos de confianca para previsoes de
velocidade do vento realizadas com RC com a utilizacao da técnica de maxima verossimi-
lhanca. Esse método se baseia no calculo de probabilidade de um valor desejado, através
do desvio padrao do erro gerado pela previsao, ou seja, estimar a precisao do valor calcu-
lado, o que é de extrema importancia para avaliar se o RC é de fato uma boa ferramenta
para previsao da velocidade do vento. Quanto mais valores estiverem dentro do intervalo

maior sera a confianca na rede.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Construir o intervalo de confian¢a para a previsao da velocidade do vento geradas por
uma rede Reservoir Computing, para que possa ser avaliado o comportamento da rede

para problemas dessa natureza.

Para este objetivo sera utilizada a técnica de maxima verossimilhanca.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Implementar uma rede Reservoir Computing a partir dos seus principios bésicos,

para que possa ser avaliado seu comportamento.

e Avaliar as propriedades da rede que possam aperfeicoar seus resultados para aplica-

cao de previsao de velocidade dos ventos.

e Avaliar a qualidade dos valores gerados pelo RC construindo intervalos de confianca e

verificando se quantidade de valores reais dentro do intervalo de confianca é coerente.

1.3 Estrutura da Monografia

O capitulo 2 introduz conceitos bésicos sobre energia edlica, redes neurais, Reservoir
Computing e intervalos de confianca. Os fundamentos sdo essenciais para o entendimento

de todo o trabalho.

O capitulo 3 detalha a abordagem usada para atingir o objetivo geral que é construir
o intervalo de confianca. Todo o processo é explicado, desde o tratamento dos dados, o

treinamento da rede, até a passo a passo para construcao do intervalo.

Todos os resultados obtidos estao expostos no capitulo 4, assim como estatisticas que

contribuem ao entendimento do que foi apresentado.

O capitulo 5 expoe as conclusoes de todo o trabalho, os problemas encontrados e o

que sera feito nos trabalhos futuros.
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2 Rewvisao Bibliogrdfica

2.1 Energia Eélica

2.1.1 Historico

O crescimento populacional e o desenvolvimento industrial geram grandes demandas
de energia em todo mundo. Enquanto isso, todos os paises procuram por alternativas
e novas fontes energéticas. Fontes que nem sempre sao de acordo com o pensamento
sustentavel, cada vez mais presente na sociedade. O desenvolvimento sustentavel demanda

por fontes de energia limpas e renovaveis.

Alguns paises, geograficamente favorecidos, utilizam hidrelétricas, como é o caso do
Brasil. Entretanto, locais adequados para a colocacao de usinas hidorelétricas estao cada
vez mais escassos. Outras fontes de energia alternativa também sao utilizadas, como
exemplo da maremotriz, mas sem grande sucesso, devido & sua dependéncia a fatores
geograficos. Neste panorama, a Energia Eoélica se mostra como uma fonte de energia

economicamente viavel.

A utilizacdo dos ventos como energia ja é conhecida desde os Egipcios, que ja uti-
lizavam para navegacao. Na idade média ja se utilizava méaquinas eodlicas, e a melhor
utilizacao desse recurso foi responsavel pelas grandes navegagoes. No século XIV, a Ho-
landa ja se destacava pela evolucao dos moinhos e sua utilizacao em varias tarefas como
a moagem de graos (Figura 1). No século XIX, nos EUA, os moinhos eram utilizados
para o acesso a agua, escassa no Oeste, permitindo a fixacao da populacao em terras até
entao nao habitadas pelos novos americanos. Nesse mesmo século, o desenvolvimento das
maquinas a vapor, e a grande Revolucao Industrial, foram levando ao desuso desse tipo
de méaquina e, até hoje, a queima de combustiveis fésseis ¢ a maior fonte de energia no

mundo (ASSOCIATION, 2008).

Nos anos 70, devido a crise mundial do petroleo, fontes de energia alternativas pas-

saram a ser debatidas. Mesmo sendo a maior e principal fonte, o petrdleo era instavel
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Figura 1: Moinho da Holanda.

devido as principais fontes estarem localizadas no oriente médio. Desde entao, a geracao
de energia com o uso dos ventos tem vivenciado um grande crescimento e, nos anos 80
e 90, paises como os EUA, Dinamarca e Alemanha, passaram a incentivar o desenvol-
vimento e a producao de energia edlica que passou a contribuir na matriz energética de

forma mais significativa, com sistemas mais eficientes e mais baratos.

2.1.2 Usinas Edlicas

A direcao dos ventos se altera constantemente. Por isso, antes de instalar uma usina
edlica, um estudo deve ser feito sobre o potencial energético do local, evitando a subuti-

lizacao dos recursos.

A geragao de energia etlica é feita com ventos com velocidade a partir de 2,5 a3 m/s a
uma altura de 50m. Ventos de 7 a 8m/s sdo considerados ideais. Ventos de 12m/s ativam
o sistema de limitacao de potencia. Ventos muito fortes sao muito instaveis e turbulentos,
e tém a capacidade de danificar o sistema. Por isso outro fator bastante avaliado antes

de implementar um sistema desse tipo é a turbuléncia atmosférica.

Outro fator avaliado é a localizacao das turbinas. Arvores, edificios, varios itens
podem prejudicar a velocidade dos ventos. Assim como a propria turbuléncia causada
pela pa. O vento que sai da turbina possui menos energia do que o que entrou. Por isso,

as turbinas sao distanciadas entre 5 e 9 vezes o diametro das pas.

Mesmo com a grande distancia entre os aerogeradores, visto que o diametro das pas
pode chegar a 40 metros, a area ocupada por fazendas edlicas nao se comparam em

tamanho a o de uma usina hidrelétrica. Mesmo assim, esses nao limitam a utilizacao das
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terras, que podem ser usadas para plantacao e outros fins.

Mesmo sendo considerada limpa, a geracao de energia pelo vento causa alguns im-
pactos. Um dos problemas gerados pelas usinas ¢ o ruido. Em casos de usinas de grande

poténcia, os ruidos sao mais altos e extremamente desconfortaveis para populagao.

O impacto visual dos parques também é notével. Uma torre pode chegar a 100m de
altura, assim, uma fazenda eélica causa grande poluicao visual. Outro problema é que
as torres podem refletir ondas eletromagnéticas, podendo ocasionar falhas em aparelhos
de comunicacao. Esse fator deve ser estudado antes da instalacao, evitando-se instalar os

aerogeradores préximo aos aeroportos.

Outro cuidado que deve ser tomado esta relacionado as rotas de aves migratorias, pois

as rotagao pas representam grande perigo para esses seres.

2.1.3 Caracteristicas Elétricas do Aerogerador

Aerogeradores possuem uma poténcia chamada de nominal. Essa é a poténcia maxima
gerada para uma determinada velocidade do vento, sendo comum velocidades entre 12 e
15 metros por segundo. Velocidade de ativacao é a velocidade minima para iniciar a
geracao de energia. Outro valor importante é o valor de cut-out, valor em que as torres

sdo desligadas para evitar danos ao sistema (MALTA, 2009).

0,8

0,6

Poténcia elétrica (pu)

0.4

0,2

0 t s 10 15 20 25
cut-in 1‘

Velocidade do vento (m/s) cut-out

Figura 2: Grafico velocidade do vento x Poténcia Elétrica.

Para que a energia do vento seja aproveitavel, este deve ser forte e continuo. Como

dito anteriormente, o mesmo deve estar entre 7 e 12m/s. A partir desse ponto, o gerador
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passa a produzir a mesma quantidade de energia. Dependendo do tipo de gerador usado,
determinamos a poténcia do gerador que pode ser calculada usando a seguinte equacao
(MALTA, 2009):

Pdisp = %pAU3 (2.1)

Sendo:
p = densidade do ar em Kg/m.
A= D*/4, onde D ¢é o diametro da pé.

V= Velocidade do vento.

2.1.4 Potencial Eé6lico Brasileiro

Como fonte de energia alternativa, as atengoes nacionais estao voltadas para bio-
massa. Porém, o crescimento dos investimentos em energia edlica é evidente. A partir do
PROINFA, Programa de incentivos as fontes alternativas de energia, 14 fazendas edlicas

foram financiadas em 2008, com uma capacidade total de 103 MW.

Hoje, o Brasil produz em torno de 1.700.000 kW utilizando a energia do ventos. Tendo
um total de 81 usinas espalhadas por todo pais. Grande parte dessa energia é produzida
no Nordeste, tendo com destaque o estado do Ceara, o maior produtor do pais. Sao
destaques também na producao nacional o estado do Rio Grande do Norte e a Paraiba
(ANEEL, 2012b). Pernambuco, apesar de nao possuir uma grande producao de energia
eolica, se destaca por ter a capacidade de montar um aerogerador inteiro no polo de
Suape, se apresentando numa posicao geografica estratégica para suprir a necessidade dos

grandes produtores do Nordeste brasileiro (ANEEL, 2012a).

2.2 Redes Neurais Artificiais

2.2.1 O Neurodnio biolégico

Redes Neurais Artificiais sdo modelos mateméticos de computacao inteligente basea-
dos no funcionamento do nosso cérebro e na sua unidade béasica, o neuronio. No sistema
nervoso humano, os neurénios sao responsaveis por transmitir todos os sinais detectados
pelo corpo através das sinapses. Esses sinais serao processados, determinando o compor-

tamento dos demais sistemas, mantendo a estabilidade do corpo.
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O Ser Humano possui bilhées de neurénios (Figura 3). Juntos, formam uma cadeia
interligada capaz de transmitir impulsos e processi-los. Um neuronio recebe estimulos de
varias outras células nervosas e é capaz de repassar o impulso através de reacoes quimicas
na regiao de sinapses. Ele é capaz de receber varios estimulos ao mesmo tempo e atrubuir
niveis de importancia a cada um. Ao receber um estimulo, uma célula nervosa processa-
o e, se este atingir um nivel minimo de excitagao, dispara neurotransmissores pelo seu
axonio, que esta ligado aos dendritos de uma nova célula que recebe este sinal. A grande
quantidade de neuronios e conexoes é responsavel pela complexidade e alta capacidade de

processamento do sistema nervoso (VALENCA, 2010).

dendritos

corpo celular

axonio

Figura 3: Neuronio biolégico.

2.2.2 O Neuronio artificial

Baseados nesse comportamento foram modelados os neurénios artificiais (Figura 4).
O primeiro modelo foi sugerido por McCulloch e Pits(1943), nele a célula nervosa é repre-
sentada, de uma forma bastante simples, por um conjunto de entradas, uma unidade de
processamento e uma ou mais saidas. Estes representam os dendritos, o nticleo celular e
os axomnios, respectivamente. A transmissao do sinal é feita através de uma regra de pro-
pagacao e uma funcao de ativacdo. A regra de propagacao é responsavel por estabelecer
o limiar de excitacao do neuronio, ou seja, determinar se os estimulos sao suficientemente
fortes para que ocorra a ativacao. E a funcao de ativacao determina a saida do neurdnio

que pode ser a funcao degrau (VALENCA, 2010).

Como pode ser visto na Figura 4, cada entrada (X;, X, ... , X,,) possui um peso
(W1,Wa, ... , W,). Os pesos determinam a importancia de um determinado sinal de

entrada e devem ter valores que aproximem o valor calculado pelo neurénio com o valor
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Figura 4: Neuro6nio artificial.

desejado. O ajuste desses pesos é o que determina o aprendizado da rede neural e seu poder
de adaptacao. Com essas entradas e pesos, ¢ calculada a entrada liquida do neurénio,

utilizando a seguinte formula:
j=0

A partir da entrada liquida, é possivel calcular a saida do neuronio utilizando sua funcao
de ativacao. Para o modelo mais simples, o Perceptron, a funcao utilizada foi a degrau,

onde a saida ¢ discreta (0 ou 1).

2.2.3 Redes MLP

A Rede MLP, ou Multi Layer Perceptron, representa uma nova forma de organizar o
Perceptron. Seu diferencial estd na presenca de uma ou mais camadas intermediarias, ou
camadas escondidas. Com esse incremento, a MLP poder ser representada no minimo por
trés camadas: uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida

(Figura 5).

A camada de entrada de uma MLP representa o input da rede. Cada neurdnio
desta camada representa um dado que alimentard a rede. J& os neuronios das camadas
escondidas sao responsaveis pela nao linearidade da rede que permite que sejam resolvidos
problemas nao linearmente separaveis, ou seja, a maioria dos problemas reais. A funcao
de ativacao dos neuronios da camada intermedidria é geralmente a tangente hiperbolica
ou a logistica. Na tultima camada, a camada de saida, estao os neurénios que representam
as variaveis que o sistema se propoe a prever ou classificar. Nessa camada, os neuronios
possuem funcgoes de ativacao que podem ser a tangente hiperbolica ou a logistica, assim

como os da camada escondida, ou apenas uma funcao linear.
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Figura 5: Rede MLP.

As duas primeiras camadas, a de entrada e a escondida, possuem um componente

adicional, o bias.

O treinamento da MLP é idéntico ao do Perceptron e Adaline. A diferenca esté no
reajuste dos pesos da camada escondida, pois nao ha um valor de referéncia para a saida
desses neuronios, assim, aumentando a complexidade de todo o processo. O método usado
para resolver esse problema é uma generalizagao da regra delta, ou técnica do gradiente

descendente, conhecida como backpropagation (VALENCA, 2010).

2.2.4 Redes Recorrentes

Uma topologia diferente das redes mais tradicionais se apresenta como Redes Re-
correntes. Essas redes possuem ligagoes no sentido contrario da propagacao do sinal
apresentada pelas redes anteriores. Esse tipo de ligacao sugere a formacao de uma memo-
ria embutida na rede, ou seja, a informacao que fluia em uma tnica direcao, agora pode
retornar e continuar circulando na rede por algum tempo, tornando a rede um sistema
dinamico. Essas propriedades tornam as redes neurais recorrentes fortes ferramentas na

resolucao de problemas temporais complexos (Figura 6).

Sao exemplos desse tipo rede, A rede de Jordan, Elman e Hopfield (VALENCA, 2010).
A diferenca entre elas estd na origem do sinal que originard a recorréncia. Na rede de
Elman, existem ligacoes originadas na camada intermediaria tendo como destino a camada

de entrada. Ja a rede de Jordan, a camada de saida é ligada com a camada de entrada
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Figura 6: Exemplo de rede recorrente.

gerando o feedback. E rede de Hopfield tem como caracteristica ligagoes entre os neurdnios
da camada escondida, porém, com atrasos. Como se uma das entradas de um neurénio

dessa camada fosse a saida de um outro neurdnio no instante anterior.

2.2.5 Reservoir Computing

Seguindo a mesma ideologia das redes recorrentes, surgem as redes Reservoir Com-
puting. Uma das ideias que deu origem ao RC foram as Echo State Networks (JAEGER,
2010) (LUKOSEVICIUS; JAEGER, 2009). Esta se baseia em uma rede recorrente criada
com uma topologia randomica e pesos randomicos. Uma FEcho State Network deve conter
no minimo trés camadas, e, diferentemente de uma MLP, um neurénio da camada inter-
medidria pode ter suas ligacoes para um neurdnio da mesma camada ou para si mesmo.
Esse tipo de topologia cria uma série de ciclos dentro da rede, fazendo que o sinal de
uma entrada que é propagado na rede permaneca por algum tempo "ecoando'na rede.
Entao, a medida que as entradas sao apresentadas e seus sinais sao propagados na rede,
uma Fcho State Network, funciona como se estivesse armazenando, ou memorizando a

influéncia dessas entradas para gerar as saidas da rede.

O problema em redes desse tipo estd no custo e na complexidade do treinamento,
que sao propocionais ao tamanho da rede. Para resolver esse problema, os pesos entre a

camada de entrada e a intermediéria, assim como os pesos entre os neurénios do Reservoir,
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Figura 7: Topologia do Reservoir Computing.

sao fixos. Assim, o RC se preocupa apenas em estabelecer as ligagoes para camada de
saida utilizando uma combinacao linear dos sinais dos neurénios e os dados desejados

como alvo (FERREIRA, 2011).

Com essas caracteristicas, o RC é uma ferramenta poderosa para sistemas de natureza
de tempo e valores continuos (VERSTRAETEN, 2009). Sua similaridade com o cérebro, as
ligagoes em ciclos, torna a rede capaz de resolver problemas com um grau de incerteza e
certo ruido, como 0s que sao processados por nosso sistema nervoso. Porém, o RC ainda
é pouco estudado. Boa parte de suas propriedades nao possuem fundamentacao teorica e

sao atribuidas de forma empirica.

2.3 Intervalos de Confianca

2.3.1 Definicao

Na previsao de valores, o valor previsto de uma série, por si nao passa a toda informa-
¢ao necessaria para uma tomada de decisao por parte do usuéario, pois valor estimado na
maior parte das vezes nao serd exatamente igual ao valor verdadeiro. Mas um intervalo
de estimativas provaveis dispoe de muito mais contetido. Usamos a probabilidade para
expressar o grau de confianca dos resultados. Ao invés de estimar o parametro por um
unico valor, ¢ dado um intervalo de estimativas provaveis, ou seja, o valor calculado foi
'x’, mas existe 'y’ por cento de chance do valor real estar dentro de um intervalo de 'z’
a 'w’. Quao provaveis sao estas estimativas é determinado pelo coeficiente de confianca

(ROBERTS, impress) (NANDESHWAR, 2006).
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(Quanto maior a probabilidade de o intervalo conter o pardmetro, maior sera o inter-
valo. Porém, se o intervalo for muito grande, resulta na baixa quantidade de informacgao
sobre o valor a ser previsto. Em uma situagao ideal, temos um intervalo pequeno, porém,

com uma alta confianca.

Para a escolha de um modelo apropriado, é importante conhecer a precisao do mesmo.
Por isso é de extrema importancia calcular e estimar as incertezas das previsoes. Essas
estimativas acrescentam, ao valor de uma previsao, dados que definem o grau de certeza
e a confianca que se pode ter nesse resultado. Se o intervalo de confianca for muito largo,

o grau de incerteza da rede é alto, dificultando a tomada de decisao por parte do usuario.

Em modelos de previsao baseados em redes neurais os intervalos de confianca tém
sido geralmente colocados tendo por base os modelos estatisticos lineares tradicionais.
Entretanto como as redes neurais sao modelos nao lineares estas metodologias lineares
nem sempre sao adequadas de tal forma que novas propostas estao sendo testadas, tais

como o método da méxima verossimilhanga (MOORE, 2005) (RUNGER, 1999).

2.3.2 Meétodo de Maxima Verossimilhanca

Para criar intervalos de confianca para previsoes vamos utilizar o método de Maxima,
Verossimilhanga proposto por (NANDESHWAR, 2006). O método assume que existem duas
fontes de incerteza para uma previsao intervalar. A primeira é a variancia do ruido, o2,
calculada a partir da féormula padrao para calculo de variancia, e a segunda é a variancia
de incerteza o2, calculada a partir da variancia dos erros de uma rede separada que tem
como objetivo os erros gerados pela primeira rede. KEssas variancias sao consideradas

independentes e a soma delas resulta na variancia total da predigao o2, ;.

Os passos para treinar a rede e gerar o intervalo de confianca sao:
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Algoritmo 1: Pseudocodigo: méaxima versossimilhanca

1 Dividir a base de dados em dados de treinamento e dados de teste;

2 Normalizar os dados;

3 Treinar a rede;

4 Calcular a variancia do erro o2;

5 Desnormalizar os dados;

6 Calcular os erros (calculado - desejado);

7 Normalizar os dados novamente;

8 Treinar uma nova rede com as mesmas entradas e tendo como objetivo os erros
calculados no passo 6;

9 Calcular a variancia do erro desta rede, 02 ;

10 Desnormalizar os dados;

11 Selecionar o grau de confianca apropriado e achar seu respectivo valor na tabela de
distribuicao de t de student e calcular o intervalo para os valores obtidos com os

dados de teste (Formula 2.3).

y—t*UtOthQ < F($) < y+t*0t0t(1l2 (23)

Seguindo esses passos, podemos apresentar ao usuario um grafico mostrando a previsao
para os instantes futuros e também uma faixa com o grau de probabilidade selecionado

de possiveis valores como é mostrado na Figura 8.
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Figura 8: Grafico de um intervalo de confianga
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3 Metodologia

3.1 A base de dados

Este trabalho tem como finalidade avaliar a confiabilidade dos resultados da rede
Reservoir Computing na estimacao da velocidade dos ventos. Para o treinamento da
rede, foi utilizada uma base de dados de parque de geracao de energia eélica real com
valores da velocidade dos ventos medidos a cada 30 minutos em metros por segundo e

também a direcao do vento para cada instante.

A base é constituida de 11712 valores, porém apresenta alguns intervalos com valores
classificados como incertos devido a algum fator na hora da medicdo. E tarefa do usuario
decidir o que sera feito com esses valores para garantir a confiabilidade dos dados e do
processo. Para este trabalho os dados incertos sao atribuidos pela média dos dois ultimos

valores passados.

O gréafico abaixo mostra uma representacao dos dados, onde o eixo y representa a
velocidade do vento, e o eixo x representa o tempo. A medicao dos dados vai do dia
primeiro de Dezembro de 2011, até 31 de Setembro de 2012 (Figura 9 ).

3.2 Pré-processamento dos dados

A definicao da quantidade de valores passados da propria velocidade do vento a se-
rem consideradas como entrada foi determinada com auxilio do coeficiente de correlacao

calculado por:

() () o
Onde:

n = quantidade de dados.
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Velocidade do vento
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Figura 9: Grafico: Velocidade do vento x tempo.

x; e y; — sao as variaveis relacionadas.
T e § = sao as médias da variaveis.
Sy e 8, — sao o somatorio de cada variavel.

A correlacao linear é usada com o proposito de avaliar se existe uma relacao entre
duas varidveis e saber se as alteracoes sofridas por uma das variaveis sao acompanhadas
por alteragoes na outra. Duas variaveis sao associadas com valor positivo quando valores
acima da média de uma tendem a acompanhar valores acima da média da outra, e o
mesmo acontece para valores abaixo da média. Ja variaveis associadas negativamente
tém o comportamento inverso, quando uma variavel tem valor acima da média a outra

apresenta um valor abaixo e vice-versa (Figura 10).

A correlagao também mede o grau de dependéncia linear dos valores de uma variavel
com seus valores passados (autocorrelagdo). A figura 10 apresenta a autocorrelagio entre

o valor da velocidade do vento no instante t e a velocidade nos instantes t-1 até t-16.

Apresentada a correlagao linear, podemos observar que sete medicoes anteriores de
fato influenciam nos proximos valores, ou seja, tém valor maior que 0,6. Ja para a direcao
do vento, os valores da correlacao linear sao sempre baixos, porém usaremos dois valores de
direcao passados. Assim o Reservoir Computing tera nove entradas, sendo sete as medidas
da velocidade dos ventos e duas da diregao. A rede tera como objetivo dois valores, meia

hora a frente e uma hora a frente. Dessa forma os dados precisam ser defasados para
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1

0.944356 1

0.882868 0.944356 1

0.828478 0.882866 0.944336 1

0.777416 0.828479 0.882867 0.944356 1

0.727968 0.777423 0.82349 0.882872 0.94435% 1

0.684353 0.727981 0.777426 0.82849 0.882873 0.944358 1

0.645602 0.684367 0.727978 0.777423 0.828483 0.882875 0.544362 1

0.596153 0.645613 0.684362 0.727975 0.777424 0.828496 0.882881 0.944364 1

0.552385 0.596154 0.645602 0.684356 0.727974 0.777431 0.828497 0.882877 0.944361 1

0.515501 0.552383 0.596138 0.645594 0.684353 0.727981 0.777432 0.828493 0.882873 0.944359 1

0.485527 0.515503 0.552368 0.596129 0.645591 0.68436 0.727985 0.777431 0.82849 0.38287 0.944357 1

0.461529 0.485528 0.515486 0.552358 0.596126 0.645598 0.684364 0.727983 0.777427 0.828486 0.882867 0.944356 1

0.446858 0.461545 0.485516 0.515481 0.55236 0.396138 0.643613 0.684375 0.727939 0.777423 0.832848 0.882863 0.944352 1

0.436079 0.446878 0.461536 0.485513 0.515486 0.552375 0.596158 0.64563 0.684384 0.727984 0.777416 0.828476 0.882858 0.944353 1
0.413824 0.436094 0.446865 0.46153 0.485516 0.515493 0.552392 0.596171 0.645636 0.684379 0.727377 0.777412 0.828471 0.882859 0.944354 1
0.39475 0.413825 0.436073 0.446853 0.461525 0.485523 0.515505 0.552392 0.596167 0.645627 0.684369 0.72797 0.777406 0.828466 0.882853 0.94435 1

Figura 10: Correlagao Linear da velocidade do vento.

alinhar os valores que serao utilizados para o treinamento da rede (Figura 11).

Diregio Velocidade
Entrada | t-01:00 t-00:30 t t-03:30 t-03:00 t-02:00 t-01:30 t-01:00 t-00:30 t
1 0.180359 0.184203 0.163162| 0.595011 0.59744 0.592985 0.530508 0.5699 0.558286 0.5839578
2 0.184203  0.163162 0.164%31| 0.59744 0.592885 0.590508 0.5699 0.558286 0.589578 0.617792
3 0.163162 0.164531 0.168485| 0.592985 0.550508 0.5699 0.558286 0.589578 0.617792 0.598734
4 0.164931 0.168485 0.173508| 0.590508 0.5699 0.558286 0.589578 0.617792 0.598734 0.630235
5 0.168485 0.173508 0.166426 0.5699 0.558286 0.589578 0.617792 0.598734 0.630235 0.607619
6 0.173508 0.166426 0.165303| 0.558286 0.583578 0.617792 0.598734 0.630235 0.607619 0.596937
7 0.166426 0.165302 0.174588| 0.589578 0.617792 0.598734 0.630235 0.607619 0.596937 0.570483
8 0.165303 0.174588 0.167361| 0.617792 0.598734 0.630235 0.607619 0.596937 0.570483 0.587454
9 0.174588 0.167361 0.171997| 0.598734 0.630235 0.607619 0.596937 0.570483 0.587454 0.601798
10 0.167361 0.171997 0.178965| 0.630235 0.60761%9 0.596937 0.570483 0.5874534 0.601798 0.609691
11 0.171997 0.178965 0.161875| 0.607619 0.596937 0.570483 0.587454 0.601798 0.60%691 0.612405
12 0.178965 0.161875 0.167156| 0.556937 0.570483 0.587454 0.601798 0.609691 0.612405 0.619367

Figura 11: Tabela normalizada e defasada.

Além disso, os dados precisam ser divididos em trés conjuntos, pois eles serdo utiliza-
das em momentos diferentes do treinamento da rede. Sao eles, o conjunto de treinamento,
o conjunto de validacao cruzada e o conjunto de testes. Como é normalmente utilizado, di-
vidimos os dados de forma que 50% dos valores estejam no conjunto de treinamento, 25%
no conjunto de validagdo cruzada, e 25% no conjunto de testes. Além disso, separando

em npuls e outputs.

3.3 O Reservoir Computing

A estrutura do Reservoir Computing ¢ um fator muito importante que pode deter-
minar um bom ou mau desempenho para esta aplicacao. Por ser recente e ser pouco

explorado algumas propriedades ainda sao atribuidas de forma empirica.

A rede utilizada neste trabalho pode ser dividida em trés camadas. A primeira,

a camada de entrada, possuird 11 neurénios. Trés relacionados a direcao do vento de
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instantes passados, sete relacionados a velocidade do vento e um bias. Esses neuronios
terao como funcao de ativagao a sigmoide logistica e terao ligacoes para todos os neurdnios

da proxima camada. O peso dessas ligagoes sao gerados randomicamente e eles sao fixos.

1

= 3.2
1 + e—neti ( )

Y

Na segunda camada, o RC, possuird 20 neurénios. Este valor foi atribuido por ten-
tativa e erro, pois nao ha uma regra que determine tal valor na literatura. A funcao
de ativagao usada serd a sigmoide, assim como a primeira camada. O diferencial desta
camada estd nas ligacoes recorrentes. Ou seja, os neurdonios dessa camada possuem li-
gacoes entre si, e até mesmo ligagcoes de um neurdnio para ele mesmo. Essas ligacoes
possuem uma direcao e sao atribuidas aleatoriamente por um fator de probabilidade de
10%. Esse valor também é atribuido baseado em testes. Assim, os neurénios do reservoir
possuem como entradas as ligacoes com a camada de entrada e as ligacoes vindas de

outros neurodnios do reservoir.

Todos os neuronios da camada intermediaria tém ligacoes para todos os neurénios da
camada de saida. Porém, a principio, estes valores nao sao atribuidos na construcao da
rede, mas sim no treinamento. Esta camada também possui um neurdnio adiciona de

bias.

A camada de saida terd apenas dois neurdnios, j4 que a previsao seré feita para dois
valores a frente. A diferenca é que a funcao de ativacao usada serd a linear, ou seja, o
valor de entrada é o valor de saida. Essa escolha é feita devido ao método de treinamento

usado que serd explicado a seguir.

A principio, o Reservoir Computing ¢ treinado como uma rede convencional. Os
dados sao carregados na camada de entrada, passam pela fun¢ao de ativacao e o resultado
é repassado a proxima camada multiplicado pelo valor do peso referente a ligacao. Na
camada intermediéria, onde existem ligacoes recorrentes, cada neurdnio guarda um estado
atual e um anterior. E, a cada ciclo, atualizamos um por um. A atualizacao é feita a partir
dos valores passados pela camada de entrada e seus pesos, e também o valor anterior de
cada neurdnio do reservoir que possui uma ligacao para este que esta sendo atualizado.

O processo é repetido para todos os neurdnios.

Tendo atualizado todos os neurénios, os valores passam pela funcao de ativagao e
sao guardados de uma forma que sejam indexados, sendo possivel saber a que entrada e

neuronio este valor é referente. Assim temos uma tabela que tem a quantidade de linhas
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igual & quantidade de entradas do conjunto de dados, e a quantidade de colunas igual a
quantidade de neuronios do reservoir. Essa tabela é usada para calcular os pesos da que
liga os neuronios da camada intermediaria a camada de saida. A relacao é feita com a

matriz de dados referente a saidas desejadas / reais.

Para o calculo dos pesos que ligam a camada de saida é usada uma técnica de inversao
de matrizes, a pseudo-inversa, também conhecida como inversa de Moore-Penrose. O

objetivo da inversa é resolver problemas do tipo:

Az =B (3.3)

Onde:

A = Matriz com o valor de cada neurdnio para cada entrada (m x n).
x = Matriz de Pesos (resultard uma matriz n x p).

B = Matriz com os valores desejados (m x p).

A Pseudo-inversa parte do principio que todas as matrizes podem ser decompostas
em valores singulares (MARTINS DA FONSECA, 2007). Os valores singulares oy, 0, . . . ,
o, de uma matriz A, do tipo m X n, sao as raizes quadradas positivas dos valores proprios
\; da matriz de Gram K = AT A, isto é, o; = v/A; > 0. Ao aplicar a inversa, a atribui o
peso a cada ligacao entre a camada intermediaria e a camada de saida. Apos esse passo,
a rede utiliza o conjunto de validacao para avaliar o desempenho da rede, ou seja, um

conjunto diferente do que o usado para gerar o peso.

O processo de validagao se comporta da mesma maneira que o treinamento até o
momento de propagar o sinal para a camada de saida. Agora, com os pesos atribuidos
cada neurdnio da camada de saida tera como valor de entrada o somatorio dos valores dos
neuronios do reservoir multiplicados pelo peso de suas ligacoes. A saidas dos neurdnios

da camada de saidas sao dadas pela funcao linear, ou seja, é o mesmo valor da entrada.

A partir dai, podemos calcular o erro da rede. O erro utilizado para esta etapa foi o

erro médio quadratico (EMQ).

n

1
EMQ = E Z(xcalci - xobsi>2 (34)

i=1

Se este erro atingir uma faixa satisfatoria o treinamento da rede é encerrado. Se ficar

estagnado, ou seja, nao mudar ap6s alguns ciclos, também se para o treinamento, pois a
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rede pode ter ficado presa. Ou seja, o treinamento da rede s6 continua se ela estiver se

aperfeicoando.

Ap6s o treinamento e validacao, o conjunto de testes é usado para que possa ser
observado o desempenho da rede com um conjunto que nao foi usado em nenhum passo

do treinamento.
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Algoritmo 2: Pseudocddigo do RC

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

Definir a quantidade de neur6nios na camada de entrada ;
Definir a quantidade de neur6nios no reservoir ;
Definir a quantidade de neurénios na camada de saida ;
Gerar aleatoriamente os pesos da matriz Win entre -1 e 1;
Gerar aleatoriamente os pesos da matriz Wres entre -1 e 1;
Normalizar os pesos de Wres para que o raio espectral da matriz fique menor ou
igual a 1;
while até o final da quantidade de ciclos de warm up do

‘ atualiza os estados dos neuronios do RC;
end
while até que o critério de parada seja atingido do
for cada valor do conjunto de entrada do

‘ atualiza os estados dos neurdnios do RC;
end
Calcula a pseudo-inversa de Moore-Penrose para encontrar a matriz de pesos
que conecta o RC a camada de saida;
for cada valor do conjunto de valida¢ao cruzada do

atualiza os estados dos neurénios do RC;

end
Calcula os valores de saida do RC;
Calcula o EMQ);

Verifica se o critério de parada ja foi atingido;

end

for cada valor do conjunto de testes do
atualiza os estados dos neuronios do RC;

end

Calcula os valores de saida do RC;

Calcula o EPMA // para o caso de previsio;

Calcula a taxa de acerto //para classificagao;
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3.4 O intervalo de confianca

A aplicacdo do intervalo de confianca para o Reservoir Computing ird determinar a
qualidade dos resultados gerados. A partir dos resultados apresentados pela rede, sera
gerado um intervalo que, para uma determinada previsao, tera 95% de chances de conter

o valor real. Para isso, serd utilizado o método de méaxima verossimilhanca.

O método de méxima verossimilhanca considera que existem duas fontes de incertezas
para um modelo de previsao. O primeiro, o o, é a variancia do ruido, e o segundo, o, é
a variancia da incerteza. O o, representa a variancia dos erros gerados pelo conjunto de
validagao cruzada na fase de treinamento. Esses valores seguem uma distribuicao normal
e possuem média zero. J4 o o, é referente & variancia de incerteza do modelo e é calculada

a partir da utilizacao do modelo para prever os erros gerados pela propria rede.

Assume-se que essas duas fontes de erro sao independentes. Entao o calculo da vari-

ancia total do modelo é dado por:

2 _ 2 2
Ototal = Ou + Ow (35)

No processo de validacao cruzada da rede, calculamos o o, que é a variancia dos erros.
Para cada entrada do conjunto calculamos o erro, (valor calculado - valor desejado), e ao
final do processo calculamos a média desses erros e extraimos sua variancia usando a

seguinte formula:

Z(Erroi — Erro)® (3.6)

=1

1
n—1

Oy =

Onde:

n = quantidade de valores

FErro; = Erro referente & entrada 1.
Erro = Média dos erros.

Para calcular o 0,, guardamos os erros para todas as entradas utilizadas no treina-
mento da rede, incluindo dados de treinamento e validacao cruzada. Com esses dados
devidamente armazenados e normalizados, criamos uma nova rede, com novos pesos e
novas ligagoes, Fssa rede terd como objetivo, ou seja, valores desejados, os erros gerados

pela rede anterior. O o, serd calculado utilizando a mesma formula utilizada para o o,.
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A diferenca estara na quantidade de dados, pois, para o o,, utilizaremos os erros de todos

os conjuntos, nao s6 o de validagao cruzada.

Tendo o o, e o, calculados, podemos calcular o o;:;. Este serd utilizado para calcular

o intervalo de confianca a partir da férmula a seguir:

T — 1% Opopal < T < T+t * Orotal (3.7)

Onde:
x = valor calculado pela rede.

t — valor extraido da tabela de t de Student para o maior grau de liberdade possivel

para um intervalo de 95% de chances de conter o valor real)(Figura 12).

P(t,<x)

n | 0,600 0,750 0,900 0,950 00975 0,990 0,995  0,9995
28 | 0,256 0,683 1313 L7001 2,088 2467 2,763 3,674
20 | 0,25 0683 17311 1,600 2,045 2462 2,756 3,660
30 | 0,256 0,683 1310 1,697 2,042 2457 2750 3,646
40 | 0,255 0,681 1,303 1,684 2,021 2423 2704 3551
60 | 0,254 0,679 1296 1,671 2,000 2390 2,660 3,460
120 0,254 0,677 1280 1,658 1,980 2358 2617 3373
w | 0253 0,674 1282 1,645 1960 2326 2576 3,201

Figura 12: Tabela t de student.

O préximo passo é gerar o intervalo de confianca. Sao utilizados os dados de entrada
co conjunto de validacao cruzada e os resultados gerados pela rede, que sao os valores
previstos para cada entrada. Junto com os calculos do intervalo, teremos 4 valores refe-
rentes a cada entrada da rede (Figura 13): o valor real/saida desejado, o valor calculado,

o limite superior e o limite inferior.

Com o intervalo calculado e implantado, poderemos observar de todos os dados reais,
quantos valores estao dentro do intervalo. De acordo com o valor extraido da tabela t de

Student (1,96), algo em torno de 95% dos valores reais deve estar dentro do intervalo.
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Velocidade m/s

__/ L~ e Calculado

\ == Desejado/Real
s |_imite superior

- |\ \— e Limnite inferior

-

Figura 13: Exemplo de intervalo de confianca.
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4 Resultados

Para analisar o desempenho do Reservoir Computing, a rede foi rodada 30 vezes
utilizando o mesmo conjunto de dados. Dessa forma, podemos avaliar varios aspectos
relativos a previsao, ao intervalo de confianca e ao comportamento da rede em condicoes
aleatorias geradas pelo fato de as conexoes entre os neurénios serem criadas de forma

aleatoéria.

4.1 Reservoir Computing

O primeiro parametro a ser analisado é referente ao erro da previsao da rede. Para
o calculo desse erro usaremos a formula do erro percentual médio absoluto (EPMA). O
calculo do EPMA é feito da seguinte forma:

n

EPMA= Z

n

d; — y;
d;

% (4.1)

i=1
Onde:
n = quantidade de exemplos.
d; = valor desejado.
y; = valor calculado.

Assim, o EPMA é a média da diferenca absoluta entre os valores previstos e atuais,
expressa em percentagem. O calculo do EPMA ajudou a escolher alguns parametros da
rede, como a quantidade de neuronios na camada escondida, a quantidade de ligacoes
e a quantidade de ciclos de aquecimento. A topologia "ideal"foi determinada através
de tentativa e erro, jA que nao existe nenhuma teoria comprovada na literatura para a
determinacao desses parametros. Para um problema de natureza diferente outra topolo-
gia pode se comportar de maneira mais adequada, esses parametros serao estudados em

trabalhos futuros.
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Usando uma topologia com 20 neuronios na camada escondida, com uma probabili-
dade de 15% de existir uma ligagao entre eles e 20 ciclos de aquecimento, o EPMA para a
previsao da velocidade do vento meia hora a frente e uma hora a frente foi de 7.098089946
(Tabela 1).

Tabela 1: EPMA de cada execucao da rede.

Ciclo EPMA Ciclo EPMA
1 7.11202696072978 | 16 | 7.11912500816551
2 7.0473438210234 17 | 7.08608663593701
3 7.13684291005506 | 18 7.1552023376248
4 7.10744352081741 | 19 7.1151769475721
d 7.147888979217 20 | 7.06304434204252
6 7.13913609206974 | 21 | 7.13970334053663
7 7.09018227135652 | 22 | 7.12510884756417
8 7.06345742554122 | 23 | 7.08345112755546
9 7.08992862194687 | 24 | 7.08813186418693
10 | 7.03625046111398 | 25 | 7.08779897042934
11 | 7.14130516322522 | 26 | 7.04641884500267
12 | 7.14130516322522 | 27 | 7.15063782702772
13 | 7.09268734844074 | 28 | 7.11782520517076
14 7.061061393208 29 | 7.09994879662587
EPMA médio = 7.101379266

4.2 O intervalo de confianca

Para avaliar o intervalo de confianca gerado, observaremos quantos valores reais estao
dentro do intervalo. A quantidade de acertos deve estar de acordo com o valor extraido
da tabela de t de Student utilizado no método da maxima verossimilhanca. No caso, o
valor utilizado foi 1.96, referente a um intervalo com 95% de chances de conter o valor

real.

Para cada execucao do Reservoir Computing foram gerados dois intervalos. Um para
meia hora a frente e outro para uma hora a frente, as duas saidas da rede. Assim podemos
comparar o comportamento dos intervalos e saber a quantidade de valores reais dentro do
intervalo. Para cada entrada, o acerto é representado na coluna "resultado"da tabela 2 e

da tabela 3:

Com os intervalos construidos, devemos avaliar a quantidade de valores dentro do
intervalo. Ou, seja, determinar se a técnica foi bem sucedida ou nao. Para isso, foi

calculada a percentagem de valores dentro do intervalo para as duas saidas para todas as
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Tabela 2: Amostra do intervalo de confianga para meia hora a frente.

Amostra| valor previsto valor ocorrido | limite superior | limite inferior resultado

1 11.67798557 10.89395904 14.55910645 8.796864672 1

2 10.73820769 10.65769823 13.61932858 7.857086797 1

3 10.63699271 11.09714179 13.51811360 7.755871819 1

4 11.06625698 10.02829981 13.94737788 8.185136093 1

5 9.883869333 5.162884441 12.76499022 7.002748440 0
Tabela 3: Amostra do intervalo de confianga para uma hora a frente.

Amostra| valor previsto valor ocorrido | limite superior | limite inferior resultado

1 11.58505412 10.65769823 14.46617501 8.703933233 1

2 10.68158218 11.09714179 13.56270307 7.800461291 1

3 10.51211100 10.02829981 13.39323189 7.630990113 1

4 10.94115792 5.162884441 13.82227881 8.060037032 0

5 9.891753170 5.417570892 12.77287406 7.010632277 0

trinta rodadas e os resultados foram os apresentados na Tabela 4:

O primeiro resultado que pode ser observado é que o acerto do intervalo para o instante
mais proximo, de meia hora a frente, é maior do que a taxa do segundo instante, o de
uma hora a frente. Isso se deve a um comportamento comum na previsao de valores que
é a maior facilidade de prever instantes mais préoximos como foi mostrado no céalculo da

correlagao linear mostrado na secao de Metodologia.

Outro resultado interessante observado é a taxa de acerto acima do esperado dos
intervalos. Pelo valor escolhido da tabela de t de Student, 1.96, os intervalos deveriam
conter 95% dos valores reais. E no nosso caso, estamos com 98% e 96%. Este fato deve

estar relacionado com a distribuicao dos valores do conjunto de dados (Tabela 5).

A grande maioria dos valores observados do conjunto de dados usado esta entre va-
lores acima da média e mantém certa regularidade, ou seja, uma baixa variacao. Essa
constancia faz com que o erro da previsao de um seja baixo e com isso o intervalo é gerado
de forma adequada para este valor. Os maiores erros no processo podem ser observados
quando h& uma mudanca brusca na velocidade. Por exemplo, na Tabela 2, podemos ob-
servar que os dois ultimos valores observados sao 10.028 e 5.162, essa variacao rapida de
um instante para o outro torna o erro da previsao grande e assim ocorre o erro na geracao

do intervalo também.

O fato da rede nao prever essa variacao brusca é responsavel pela quantidade de

acertos ser maior para o intervalo da previsao de meia hora a frente do que o intervalo
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Tabela 4: Estatisticas do intervalo.

Rodada

W00 =~ O W s W R e

%/100

0.965494
0.964127
0.989409
0.987359
0.965835
0.965152
0.964469
0.965152
0.96481
0.96481
0.965152
0.96481
0.965152
0.965494
0.96177
0.964469
0.96481
0.965835
0.983259
0.965152
0.965152
0.964469
0.965494
0.965494
0.965494
0.965494
0.965152
0.96481
0.964469
0.965494

Tabela 5: Estatisticas do

conjunto de testes

Maior Valor

16.0812198

Menor Valor

3.538401414

Média

10.99124932

Mediana

11.7210559
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da previsao de uma hora a frente, ja que a rede, a principio, s6 muda de comportamento
quando um valor menor, reponsavel pela queda de valores, faz parte dos inputs da rede,
o que demora dois ciclos de tempo. Assim, quando o intervalo de meia hora a frente
erra, o intervalo de uma hora a frente erra também, e também ja errou no ciclo anterior.

Este fato pode ser observado nos intervalos de confianga mostrados acima (Tabela 2 e
Tabela 3).

Para os demais valores, a previsao feita pela rede apresenta resultados muito bons,
tornando a técnica para geracao do intervalo de confianca bastante eficiente, apresentando
resultados melhores do que o esperado como é mostrado pelas porcentagens dos intervalos
que contem o valor real mostrados acima e os graficos mostrados abaixo que representam
uma amostra de dois intervalos, sendo um intervalo para meia hora a frente e outra para

uma hora a frente. Ambos do mesmo instante (Figura 14 e Figura 15).
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Figura 14: Amostra do intervalo de confianca para meia hora a frente.
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Figura 15: Amostra do intervalo de confianca para uma hora a frente.
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Com os graficos, podemos observar os fatos descritos acima. A serie que representa
os valores reais, e a serie que representa os valores calculados estao ligeiramente mais
afastados no segundo o gréfico, o que representa o intervalo gerado para uma hora a
frente. Por isso, a menor taxa de acerto do intervalo para esse instante. Porém é possivel
observar que boa parte dos valores reais estao dentro do intervalo, mostrando os bons

resultados apresentados pelo modelo.
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5 Consideracoes Finais

5.1 Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi implementar uma rede Reservoir Computing e avaliar
a qualidade de seus resultados para previsao da velocidade de ventos com a aplicacao de
intervalos de confianga utilizando a técnica de maxima verossimilhanga (NANDESHWAR,
2006). Para cumprir tal objetivo foram usados dados de uma fazenda edlica real, com

dados sobre a velocidade do vento e a direcao do mesmo.

Vimos que a previsao da rede apresentou bons resultados e, junto com eles, o intervalo
de confianca trouxe resultados compativeis com os esperads de acordo com o valor utilizado
95% dos valores reais estariam dentro do intervalo, e para a previsao de meia hora a frente
tivemos algo em torno de 98% e para uma hora a frente tivemos 96%. Esses resultados
mostraram que os resultados apresentados pela rede tém qualidade e que a técnica de

méxima verossimilhanca ¢ bem aplicada para o caso de estudo apresentado.

Observamos também a dificuldade da rede de prever quedas bruscas na série dos da-
dos, e que esse fator predominou para que o desempenho da rede e do intervalo nao fosse
melhor. A adaptagao da rede para esses acontecimentos esta incluida nos trabalhos futu-
ros, assim como o estudo de varios parametros da rede que ainda nao tem fundamentacao

tedrica e sao determinados na forma de tentativa e erro.

5.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, devemos aplicar também outras técnicas de intervalo de con-
fianca como, por exemplo, a técnica de bootstrap, que se baseia na divisao dos dados
em amostras randomicas e define os dados como uma distribuicao aleatéria, e a técnica
de Regressao nao Linear, que foi uma das primeiras técnicas usadas para criar intervalos

de confianca. Dessa forma, podemos comparar os resultados e ver que técnica se aplica
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melhor a previsao da velocidade do vento.

A aplicacao do Reservoir Computing para outros casos também estd na lista de tra-
balhos futuros. O comportamento da rede deve ser avaliado em problemas de naturezas
diferentes, assim como o intervalo de confianca para esses casos. Assim, podemos funda-

mentar melhor a rede e criar o conhecimento de quando se deve usar o Reservoir.

Os resultados apresentados por este trabalho, futuramente somados aos resultados
dos proximos trabalhos, sao importantes para o desenvolvimento da rede Reservoir Com-
puting, que ainda estad na fase inicial de estudos e precisa ser testada. Além disso, os
resultados desse trabalho apresentam uma contribuicao para geradores de energia atra-
vés da energia edlica, que se apresenta como uma importante fonte de energia limpa no

mundo.
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