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Resumo

O desenvolvimento industrial e tecnolégico mundial estd em constante
crescimento, e € necessario uma maior producdo de energia elétrica. Atualmente, a
principal fonte de energia elétrica no Brasil sdo as usinas hidrelétricas, que
corresponde a 90% da producdo de energia no pais. Com isso, a populacdo paga
um valor alto pela energia consumida, mas € o meio ambiente que sofre com os
gases provenientes da combustdo de combustiveis ndo renovaveis, quando a agua
estad escassa. Para contornar essa situagdo, o Brasil possui, como uma das fontes
alternativas de energia, estacdes solares. E sdo nessas fontes alternativas que o
Brasil precisa investir. Pesquisas para essas novas fontes precisam ser exploradas,
pois para o melhor aproveitamento dessa energia limpa, é preciso dos dados
fornecidos por estudos especializados. A energia solar foi a fonte que mais recebeu
investimentos em 2012. Ela representa 26% da energia renovavel no planeta. Por
ano, as estacfes poupam 53 milhdes de toneladas de gas carbdnico (CO;). O uso
de Redes Neurais (RNs), para prever variaveis meteorolégicas, pode obter um
melhor aproveitamento dessa fonte de energia. Sendo assim, este trabalho tem
como objetivo utilizar uma RN para realizar a previsdo de radiagao solar, na estacao
meteorolégica de superficie automatica do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET), em Petrolina, Pernambuco. Ser4 utilizada a Rede Neural conhecida como
Reservoir Computing (RC) para fazer a previsdo da radiacdo futura a partir de
valores anteriores de outras variaveis. Por fim, os resultados obtidos serdo
comparados para analisar qual configuracdo de rede apresentou o melhor

desempenho.

Palavras-Chave: Previsdo de radiacdo solar, RC, energia solar



Abstract

World's industrial and technological development is constantly growing, and is
needed a greater production of electricity. Currently, main source of electricity in
Brazil are hydroelectric plants, which corresponds 90% of the energy production in
the country. With this, population pays a high value for the energy consumed, but is
environment that suffers with gases coming from the combustion of non-renewable
fuels when water is scarce. To overcome this situation, Brazil has, as one of the
alternative sources of energy, solar stations. And in these alternative sources that
Brazil needs invest. Researchs for these new sources needs to be explored, because
to make best use of this clean energy, one needs of data provided by specialized
studies. Solar energy was source that received most investments in 2012. It
represents 26% of renewable energy on the planet. Per year, stations save 53 million
tons of carbon dioxide (CO;). Use of Neural Networks (NNs), to predict
meteorological variables, can obtain better use of this energy source. Therefore,
objective of this work is use an neural network to perform prediction of the solar
radiation, in the automatic surface meteorological station of the National Institute of
Meteorology (INMET), in Petrolina, Pernambuco. Neural network known as Reservoir
Computing (RC) will be used to predict future radiation from previous values of other
variables. Finally, results obtained will be compared to analyze which network

configuration presented best performance.

Keywords: Solar radiation prediction, RC, solar energy
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Capitulo 1 — Introducao

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo aborda a motivacdo e os objetivos gerais e especificos deste

trabalho, e também a estrutura dos conteudos que serdo discutidos.

1.1 Motivacao

O desenvolvimento industrial e tecnoldogico mundial estd em constante
crescimento, e por isso se faz necessario a producdo, cada vez maior, de energia
elétrica (MARTINS; PEREIRA; ECHER, 2004). Em outra perspectiva, 0 mundo
enfrenta sérios problemas com o meio ambiente, e fontes de energia renovaveis sdo

essenciais para uma possivel solucdo. E aqui no Brasil ndo podia ser diferente.

Atualmente, a principal fonte de energia elétrica no Brasil sdo as usinas
hidrelétricas, que corresponde a 90% da producédo de energia no pais (PENA, 2016).
Mas isso gera um agravante para a populacdo, para empresas e para 0 meio
ambiente, pois hidrelétrica funciona com agua, e quando esta estd escassa, a
alternativa usada no Brasil sdo as usinas termelétricas, onde a obtencdo de energia

€ por meio da queima de combustiveis fosséis.

Ou seja, a populacdo e as empresas pagam um valor alto pela energia
consumida, mas quem paga 0 maior e o0 pior preco € o meio ambiente, que sofre

com os gases deixados no ar pela combustdo de combustiveis ndo renovaveis.

Em 2016, o Brasil vem sofrendo uma das maiores crises energéticas devido a
falta de chuvas em muitos estados, fazendo com que a conta de energia dos

brasileiros tenha um aumento.

Em 2015, entrou em vigor o sistema de bandeiras tarifarias, que indicam o
custo da energia em funcdo das condi¢cdes de geracdo elétrica (SGT — ANEEL,
2015).

Caio Vinicius de Souza Silva 1



Capitulo 1 — Introducao

Quando os reservatorios atingem um nivel critico, ha a implantacdo da
chamada “bandeira vermelha”, que € um indicativo de que a produgao energética do

pais esta sendo gerada por termelétricas.

Para contornar essa situacdo, o Brasil atualmente possui, como fontes
alternativas de energia: usinas eolicas, nucleares e solares. E sdo nessas fontes

alternativas que o Brasil precisa investir.

Pesquisas para essas novas fontes precisam ser exploradas, pois para o
melhor aproveitamento dessas fontes, é preciso dos dados fornecidos por estudos
especializados na area de energia, além da importancia soécio-econbmica e
ambiental que elas possuem (MARTINS; PEREIRA; ECHER, 2004). A partir disso,
os resultados sédo inimeros, como: Preservacdo do Meio Ambiente, Gestdo Eficiente

da Geracgéo de Energia e Aumento da Producao Energética no Pais.

A energia solar foi a fonte que mais recebeu investimentos em 2012, com
cerca de 1,5 bilhdo de ddlares. Ela representa 26% da energia renovavel no planeta.
Por ano, as estacdes poupam 53 milhGes de toneladas de gés carbdnico (COy).
Europa, Asia e América do Norte sdo os continentes que mais apostaram neste setor
(NICOLETTI, 2013).

Em 2018, o Brasil devera estar entre os 20 paises com maior geracao de
energia solar. A propor¢cado de geracdo solar deve chegar a 1% do total. Estudos
para o planejamento do setor elétrico em 2050 estimam que 18% dos domicilios no
Brasil contardo com geragéo fotovoltaica (PORTAL BRASIL, 2016).

Uma vez que a geracao solar estd aumentando e se tornando essencial, e a
literatura ndo apresenta técnicas sobre previsdo de geracao solar, neste trabalho vai
ser utilizado uma arquitetura de rede neural chamada Reservoir Computing (RC)
para realizar a previsdo da radiacdo solar. O RC € uma rede neural recorrente que,
além da camada de entrada e saida, possui 1 camada de neurdnios intermediaria.
Esta camada intermediaria tem por objetivo se aproximar do comportamento do
cérebro. Os resultados do RC serdo comparados entre si para definir a melhor

configuracéo da rede para realizar a previsédo da radiacdo solar.

Caio Vinicius de Souza Silva 2



Capitulo 1 — Introducao

1.2 Objetivos

Nessa Secao serdo apresentados o0s objetivos gerais e 0s especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

Realizar a previsdo da radiacéo solar na estacdo meteoroldgica da cidade de
Petrolina, no estado de Pernambuco (PE), no horizonte de 6 horas a frente,
utiizando a arquitetura de Redes Neurais conhecida como Reservoir Computing
(RC), além de configurar a Rede Neural (RN) para cada cenario a ser previsto. Cada
cenario tem uma base de dados com varidveis distintas. Por fim, objetiva-se

comparar os resultados obtidos pelo RC.

1.2.2 Objetivos Especifcos

1. Tratamento dos dados de entrada;

Normalizar os dados para cada cenario;

Selecionar as varidveis mais importantes no processo de previsao;
Realizar configuracdes distintas nos parametros do RC;

Definir a melhor configuracéo de previsao;

o g kM Wb

Comparar os resultados obtidos pelo RC.

1.3 Estrutura da Monografia

Este trabalho estd organizado em 5 capitulos: Introdugdo, Fundamentacdo
Tedrica, Metodologia, Analise dos Resultados e Conclusbées. O capitulo da
Fundamentacdo Tedrica descreve 0s conceitos necessarios para o entendimento
deste trabalho, como a descricdo de energia solar, radiacéo, redes neurais, e, mais
especificamente, do RC.

O capitulo de Metodologia descreve todos os procedimentos utilizados para a
realizacdo desse trabalho, desde a aquisicdo e tratamento dos dados até a andlise
estatistica realizada.

Caio Vinicius de Souza Silva 3



Capitulo 1 — Introducao

No capitulo de Analise dos Resultados, serdo apresentados os resultados
obtidos, apos as simulacdes do RC, e os testes estatisticos utilizados para comparar

as configuracdes utilizadas na previsao da radiacao.

Por fim, no capitulo de Conclusdes, sdo apresentados todos os resultados
obtidos nesse trabalho. Além disso, serd apresentado propostas para trabalhos

futuros.

Caio Vinicius de Souza Silva 4



Capitulo 2 — Fundamentacgao Tedrica

Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

Este capitulo apresenta uma breve explicacdo dos assuntos abordados nesse

trabalho para a sua devida compreenséo.

2.1 Energia Solar

Energia solar é aquela proveniente do Sol (energia térmica e luminosa). Esta
energia é captada por painéis solares, formados por células fotovoltaicas, e
transformada em energia elétrica ou mecanica. A energia solar é utilizada,
principalmente, em residéncias para o aguecimento da agua. Anualmente, o sol
produz 4 milhGes de vezes mais energia do que consumimos, para 0 seu potencial

gue é ilimitado.

A energia solar é considerada uma fonte de energia limpa e renovavel, pois
ndo polui o meio ambiente. Para se ter uma ideia do poder solar, em apenas um
segundo, ele produz mais energia internamente que toda energia usada pela

humanidade desde o comeco dos tempos.

Em numeros, 15% da energia emitida pelo sol, que chega a terra, € refletida
de volta para o espaco. Outros 30% sao perdidos na evaporacdo da agua, a qual
sobe para a atmosfera, produzindo chuva. A energia solar é também absorvida pela
terra, nuvens e oceanos. A energia restante, para manter o equilibrio energético do
planeta, deve entdo ser emitida sob a forma de radiacdo térmica (PORTAL
ENERGIA, 2016), como pode ser visto na Figura 1.

Considerando a energia solar, ilimitada e gratuita, esta tem seu
aproveitamento limitado. O problema é sua forma disseminada e a sua captacao,

que requer instalacdes complexas e dispendiosas.

Caio Vinicius de Souza Silva 5



Capitulo 2 — Fundamentacgao Tedrica

Total emitido
70% ondas longas
30% ondas curtas 4

radiagiio

o pelo vapor 26% emitida
solar incidente

pelo ar 2
6% 38U CO2  napa nuvens

€ oulros gases
20% refletida
16% absorvida pelas nuvens
f:g’ofj:égw 15% absorvida
wrocchic pelo vapor
ACrossois d'igua, CO,
= . 4% refletida pela
3% absorvida Sumrﬁcic il
pelas nuvens r't;en‘:’ a Calor F.vaporucao
Absorvida superficie sensivel  preciptagiio
51% = 21% + % + 23%

Figura 1. Diagrama dos processos de interacdo da radiacdo solar com a atmosfera
terrestre
[Fonte: MARTINS; PEREIRA; ECHER, 2004, p. 147]
Existem dois principais tipos de energia solar: Energia Solar Térmica e

Energia Solar Fotovoltaica.

7

A Energia Solar Térmica é captada por coletores solares. Estes sdo os
sistemas mais simples e econdmicos, 0s quais sdo utilizados para captar o calor do
sol e transferir o calor para um liquido, geralmente a &gua. Esses painéis séo
extremamente eficientes e reduzem em até 80% o consumo de energia relativo ao
aquecimento da agua. Estes painéis ndo geram eletricidade e geralmente aquecem

a dgua e armazenam em um reservatorio térmico.

A energia solar fotovoltaica é a energia elétrica produzida a partir da luz solar,
captada por painéis solares. Quanto maior for a radiacdo solar, maior serd a
quantidade de eletricidade produzida. O processo de conversdo da energia solar
utiliza células fotovoltaicas, normalmente feitas de silicio. Quando a luz solar incide
sobre uma célula fotovoltaica, os elétrons do material semicondutor sdo postos em
movimento, desta forma gerando eletricidade (PORTAL SOLAR).

Fazendo uma comparacdo, a energia solar térmica € mais eficiente e

econbmica, porém restrita & energia térmica. A energia fotovoltaica é a mais
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utilizada, pois é mais confiavel. No entanto, o custo de fabricacdo e instalacdo dos

painéis solares é muito elevado. Outro problema € a dificuldade de armaze namento.

2.1.1 Radiacao

A radiacgdo solar que atinge o topo da atmosfera terrestre provém da regido da
fotosfera solar, que € uma camada ténue com aproximadamente 300 Km de
espessura e temperatura superficial da ordem de 5800° K. Porém, esta radiacao ndo
se apresenta como um modelo de regularidade, pois ha a influéncia das camadas
externas do Sol (cromosfera e coroa) (CRESESB, 2008).

A radiacdo solar é radiacdo eletromagnética que se propaga a uma
velocidade de 300.000 Km/s, podendo-se observar aspectos ondulatorios e
corpusculares. De toda a radiacdo solar que chega as camadas superiores da
atmosfera, apenas uma fracdo atinge a superficie terrestre, devido a reflexdo e
absorcdo dos raios solares pela atmosfera. Esta fracdo que atinge o solo é
constituida por um componente direto e por um componente difuso (CRESESB,

2008).

A radiacdo representa a maior fonte de energia para a Terra, principal
elemento meteorolégico e um dos fatores determinantes do tempo e do clima, afeta
processos fisicos (aquecimento e evaporacdo) e bioldgicos (fotossintese) que
ocorrem na superficie terrestre. A radiacdo é a diferenca entre os fluxos totais da
radiacdo incidente e a emitida pela superficie, medida em plano horizontal. Durante
o dia, o saldo de radiacdo em uma superficie tende a ser positivo, pois representa o
periodo de brilho solar no qual os fluxos incidentes, global e atmosférico séo
superiores as fracdes emitidas. Da mesma forma, durante a noite, o saldo de
radiacdo é negativo, ja que o fluxo incidente passa a ser apenas atmosférico e a
energia emitida pela superficie é superior a este (MONTEITH; UNSWORTH, 1990).

Apesar do territorio brasileiro possuir regides com caracteristicas climaticas
distintas, a meédia anual da radiagcdo é distribuida com uniformidade no pais,
apresentando médias anuais relativamente altas. Os valores de radiacdo solar

incidente, em qualquer regido do territério brasileiro, sdo superiores aos da maioria
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dos paises da Unido Européia, como Alemanha, Franca e Espanha, onde projetos

de aproveitamento de recursos solares sdo amplamente disseminados.

O Brasil possui um potencial gigantesco para se aproveitar. O Mapa, de
acordo com a Figura 2, faz uma comparacgao dos valores de radiagéo solar do Brasil
(esquerda) e da Europa (direita). Fica facil de observar que o potencial do Brasil é
muito maior, no entanto, a Europa possui instalados 88GW de energia fotovoltaica,
enquanto o Brasil ainda estd em menos de 1GW (PORTAL SOLAR).

g (vor: comesson
s Joit Research Centre
RADIAGAO SOLAR NO ; Lo’ © European Communites. 2006
PLANO INCLINADO 1 ) | Mpilherc.ec.europa.ewpygis!

MEDIA ANUAL d

- (i

......

Yearly sum of global irradiation incident on optimally-inclined south-orientsd Gicbal Imadiation WA
Phetovoltalc modules <600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 _2200>

900 1050 1200 1350 1500 1650~

Y y 1 kWp. 450 600 750
| modules and performance ratio 0.75 Sojr electrcty (WAAWp]

Figura 2. Comparacao dos valores de radiacao solar do Brasil e da Europa
[Fonte: http://www.portalsolar.com.br/energia-fotovoltaica.html]

Os valores de radiacao obtidos no site do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) tem periodicidade de 1 hora e representam a média da radiacdo medidas
em Kilojoules por metro quadrado (kJ/m2). A Figura 2 apresenta, no lado esquerdo, a

média anual do total diario de radiacdo solar incidente no territério brasileiro.

2.1.2 Energia Solar no Brasil

Localizado na regido intertropical, o Brasil possui grande potencial para
geracdo de energia solar. A utilizacdo da energia solar traz beneficios a longo prazo
para o pais, possibilitando o desenvolvimento de regides isoladas, onde o custo para

instalacdo da rede elétrica convencional € extremamente alto.
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Nas regides Sul e Sudeste do pais, o principal uso da energia solar é para
realizar o aguecimento de agua em estabelecimentos. Nestas regides, o consumo de
energia elétrica é destinada ao aquecimento de agua, o que tem contribuido para o
crescimento do aproveitamento da enegia solar. Ja nas regides Norte e Nordeste, 0
principal uso da energia solar é para geracdo fotovoltaica de energia elétrica,
visando o atendimento de comunidades isoladas da rede de energia elétrica e ao

desenvolvimento regional.

No Brasil, a maior usina de energia solar em operacédo comercial é a usina da
Tractebel. Ela fica localizada em Tubardo — Santa Catarina, possui 19.424 painéis

fotovoltaicos e foi construida para fins de pesquisa e desenvolvimento.

Em Pernambuco, a primeira usina solar estd localizada na Arena
Pernambuco, em Sdo Lourenco da Mata, conforme a Figura 3. Ela possui 3.652

painéis e atende 30% da demanda de energia elétrica da Arena (SABOIA, 2015).

Figura 3. Usina Solar na Arena Pernambuco, em S&o Lourenc¢o da Mata
[Fonte: http://www.blogdasppps.com/2015/05/usina-solar-abastece-30-do-consumo-
de.html]
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2.1.3 INMET

O Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) é um 6rgdo do Ministério da
Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, quem provém informacdes meteorolégicas a
sociedade brasileira e influi construtivamente no processo de tomada de deciséo,
contribuindo para o desenvolvimento sustentavel do Pais. Esta missdo é alcancada
por meio de monitoramento, andlise e previsdo de tempo e de clima, que se
fundamentam em pesquisa aplicada, trabalho em parceria e compartilhamento do

conhecimento, com énfase em resultados praticos e confiaveis.

O INMET representa o Brasil junto a Organizacdo Meteoroldégica Mundial
(OMM) e, por delegacdo desta Organizacdo, € responsavel pelo trafego das
mensagens coletadas pela rede de observacdo meteorologica da América do Sul e
0os demais centros meteorolégicos que compdem o Sistema de Vigilancia

Meteorologica Mundial.

O Sistema de Coleta e Distribuicdo de Dados Meteoroldgicos do Instituto
(temperatura, umidade relativa do ar, direcdo e velocidade do vento, pressao
atmosférica, precipitacao, entre outras variaveis) € dotado de estacbes de sondagem
de ar superior (radiossonda); estacdes meteorolégicas de superficie, operadas

manualmente; e a maior rede de estacfes automaticas da América do Sul.

A rede de estagBes meteorologicas automaticas utiliza o que ha de mais
moderno internacionalmente. Os dados coletados por essa rede sédo disseminados,
de forma democratica e gratuita, em tempo real, e tém aplicacdo em todos os
setores da economia. As estacdes meteorologicas de superficie sdo compostas de
uma unidade de memodria central (“data logger”), ligada a varios sensores dos
parametros meteorologicos, que integra os valores observados minuto a minuto e os
disponibiliza automaticamente a cada hora. A Figura 4 apresenta um mapa do Brasil

com a localizacdo das estacfes meteorologicas do INMET.

Os dados coletados pelos sensores séo dados brutos e sem validagéo, com o
anico objetivo de deixa-los disponiveis de forma imediata. Na Tabela 1 estéo
apresentadas as variaveis medidas pelos sensores nas estacdes meteoroldgicas do
INMET.
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Figura 4. Localizacao da Estacfes Meteorolégicas Automaticas do INMET no Brasil

[Fonte: INMET]

Tabela 1. Varidveis medidas pelos sensores nas Estacfes Meteorologicas do

INMET
[Fonte: INMET]

Temperatura (°C) Umidade (%) Pto. Orvalho (°C) Presséao (hPa)

Inst. | Ma&x. | Min. | Inst. | Max. | Min. | Inst. | Max. | Min. | Inst. | Max. | Min.
Vento (m/s) Radiacao Chuva

Vel. | Dir. (°) | Raj. (kJ/m2) (mm)

2.2 Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNAs) sédo técnicas computacionais que procuram

simular o comportamento e funcionamento do cérebro humano. A RNA tem como

base as redes neurais biologicas, que processa informacdes simultaneamente por

uma rede de neurdnios interconectados (VALENCA, 2009).
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Os neurbnios biolégicos sao formados pelos dendritos, terminais que recebem
sinais de outros neurénios, pelo corpo central, onde a informacédo é processada, e

pelos axdnios, que sédo os terminais de saida da informacao processada.

Os neurdnios possuem um limiar excitatério que define se a intensidade do
sinal recebido €& suficiente para disparar o impulso nervoso. Se o sinal tiver
intensidade menor que o limiar, o impulso ndo € disparado. Caso o sinal tiver

intensidade maior que o limiar, o impulso é disparado.

Os neurdnios artificiais foram propostos em 1943 por McCulloch e Pitts. Seu

modelo pode ser visualizado na Figura 5.

Xo=1 Wo Funcao de ativacdo

> y : =
T —— y = saida do neurdnio

W,
Xa /

Figura 5. Modelo proposto por McCulloch e Pitts para representar o neurbnio
artificial
[Fonte: COUTINHO, 2012, p. 23]

O neurdnio artificial € formado por um conjunto de entradas (x;), conectadas
por ligacdes que possuem pesos (w;). O peso representa a importancia da entrada.
Quanto maior a importancia da entrada, maior sera seu peso. Cada entrada é
multiplicada pelo seu peso e o somatério desses produtos serda a entrada do

neurdnio artificial, expressa na Equacao 2.1.

n
net; = Z(;Wij "X 2.1)
j=

Sendo net; utilizado para encontrar a saida do neurénio, este € calculado de
acordo com a funcdo de ativacdo utilizada. H& diversas funcdes de ativacao
propostas na literatura, porém as mais utilizadas sdo a funcdo linear, sigmoide
logistica e a tangente hiperbdlica (VALENCA, 2009). As Equacdes 2.2, 2.3 e 2.4

representam essas fungbes, na mesma ordem. A Figura 6 apresenta graficamente
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essas funcdes, da esquerda para a direita, tendo a funcao sigmadide logistica como o
primeiro gréafico, que varia de 0 até 1, em seguida, a funcdo tangente hiperbdlica,

que varia de -1 até 1, e no terceiro grafico, a funcao linear.

f (neti ) = net, (2.2)

f(net, )= T (2:3)
eneti . e—neti

f (nEti ) = eneti 4 e—neti (2.4)

a 8
........... | :i___ Al
ra L
0 0 4
A s o
a = logsig(n) @ = danigin) it = puirelinjn)
ia) (b) [

Figura 6. Funcdes de ativacao
[Fonte: Neural Network Toolbox]

O treinamento para essas redes pode ser supervisionado (resposta conhecida
pela rede) ou ndo supervisionado (resposta desconhecida pela rede), podendo ser
executado de modo online (fim de cada iteracdo do treinamento da rede), ou de

modo offline (fim do treinamento inteiro da rede) (VALENCA, 2009).

As primeiras arquiteturas destas redes foram o Perceptron e a Adaline, sendo
as duas arquiteturas capazes de solucionar apenas problemas linearmente
separaveis. A diferenca entre elas esta na fungéo de ativagcdo, onde a funcéo linear

€ para o Perceptron e a funcédo sigmoide logistica é para a Adaline. Posteriormente,
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surgiu o Multi-Layer Perceptron (MLP), que possui, além da camada de entrada e
saida, uma camada intermediaria. A vantagem da camada intermediaria € que a
rede passa a resolver problemas que ndo sao linearmente separaveis, possibilitando

a aproximacgdo de qualquer fungédo continua (HAYKIN, 2007).

Essas arquiteturas foram de grande importancia para o estudo de novas
Redes Neurais Artificiais (RNAs), como o Reservoir Computing (RC), que sera

melhor descrito na sequéncia.

2.2.1 Reservoir Computing

O sinal, em redes neurais, é propagado da camada de entrada para a saida,
sendo excelentes para problemas estaticos. As Redes Neurais Recorrentes (RNRS)
foram feitas para problemas dinamicos. Elas tém a capacidade de realimentar um
neurbnio de uma camada i para um neurbnio de outra camada anterior i — ]
(COUTINHO, 2012).

Uma abordagem para a RNR é a Propriedade do Eco, do inglés Echo State
Property (ESP), ou seja, devido as conexdes recorrentes da rede, as informacdes
anteriores ficam armazenadas. Porém, dados antigos sdo esquecidos depois de
determinado tempo. Desse modo, a rede possui dados do presente e do passado,

reforcando a aplicagcdo em sistemas dinamicos (COUTINHO, 2012).

Em 2007, Verstraeten criou o Reservoir Computing (RC), e a partir disso, 0
RC exemplifica sistemas de aprendizagem representados por uma rede neural
recorrente dindmica. O RC é constituido por trés partes: uma camada de entrada,
que representa as variaveis de entrada, um reservoir, que pode ser entendido como
um reservatorio de neurbnios dinamicos e com pesos fixos, e uma camada de saida
com funcéo linear (VERSTRAETEN, 2009).

A Figura 7 representa a arquitetura do RC com dois neurénios na camada de
entrada, trés na camada do reservoir, e um neurbnio na camada de saida. Nota-se
que na Figura 7, todos os neurdnios da entrada devem estar conectados com o
reservoir, os neurbnios do reservoir devem estar conectados entre si e com a

camada de saida.
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Figura 7. Arquitetura do Reservoir Computing. As linhas continuas representam os
pesos fixos e as linhas tracejadas, os pesos gque serdo ajustados durante o
treinamento
[Fonte: COUTINHO, 2012, p. 25]

2.2.1.1 Construcédo do RC

A camada de entrada utiliza uma quantidade de neurbnios que representa as

variaveis de entrada do problema acrescido do neurénio que representa o bias.

ApOs estabelecer as variaveis na camada de entrada, deve -se estabelecer a
quantidade de neurbnios utilizada no reservoir. Como essa abordagem de rede
neural tem poucas pesquisas, esse valor é definido empiricamente, ou seja, ainda é
indefinido o nimero de neurdnios ideal no reservoir, isso vai depender de cada
aplicacdo. ApOs a camada de entrada e reservoir, 0s neurénios na camada de saida

também vai depender de cada aplicacéo.

Depois de configurar o RC, vai ser gerada a matriz de pesos que conecta a
entrada com o reservoir (Wi,). Essa matriz terd como numero de linhas a quantidade

de neurbnios na camada de entrada e como numero de colunas a quantidade de
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neurbnios no reservoir. Esses pesos sdo gerados aleatoriamente, logo apds séo

congelados, e estdo entre -1 e 1.

Além da matriz W;,, deve ser gerada a matriz de pesos do reservoir (Wes).
Esses pesos sao gerados aleatoriamente e entre -1 e 1. A partir disso, deve ser
definida a taxa de conectividade do reservoir, ou seja, a porcentagem de neurdnios
que possuem pesos diferentes de 0. Esse também é um parametro da rede que
precisa ser definido empiricamente, pois ndo ha teorias que definam a melhor taxa
de conectividade (COUTINHO, 2012).

A matriz Wes deve ter um raio espectral igual a 1, ou seja, a matriz deve ter

seus valores alterados da seguinte forma:
¢ Inicialmente, a matriz devera ser decomposta em valores singulares;

e Em seguida, W,es devera ter os valores alterados até que o maximo valor

da diagonal principal da matriz seja menor ouigual a 1.

A matriz que conecta o reservoir a camada de saida ndo precisa ser gerada
nesse momento, ja que ela sera calculada no treinamento pelo método da Pseudo-

Inversa de Moore-Penrose.

2.2.1.2 Simulagédo do RC

Para o treinamento do RC é necesséario fazer o tratamento da base de dados
e dividi-la em 3 subconjuntos: treinamento, validacdo cruzada e teste. O subconjunto
de treinamento € utilizado para atualizar os estados do reservoir e ajustar os pesos

gue conectam o reservoir a camada de saida.

O subconjunto de validacdo cruzada é usado para parar o treinamento da
rede neural. Essa € a melhor forma de parar o treinamento, evitando o super-

ajustamento da rede ou que ela fique presa em minimos locais (VALENCA, 2009).

Por fim, o subconjunto de testes sera utilizado para calcular a taxa de erro
para a rede neural realizar a previsdo. Nessa etapa, os estados dos neurGnios

permanecem inalterados e os pesos da matriz W,es ndo se alteram.
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Os estados das recorréncias dos neur6nios do reservoir devem ser
inicializados com o valor zero. Ja que o RC é uma rede recorrente e armazena 0S
estados em uma matriz (Mest), € preciso que os valores finais ndo sejam
influenciados por essa inicializagdo. Assim, antes de iniciar o treinamento, na
inicializacdo dos estados, um conjunto de ciclos de warm up € executado, a fim de
tirar a dependéncia do valor zero dos estados dos neurbnios do reservoir
(VERSTRAETEN, 2009).

Finalizado os ciclos de warm up, o treinamento do RC inicia. Primeiro, o RC
carrega o0 subconjunto de treinamento e atualiza os estados do reservoir. As
matrizes Wi, e W,es S0 geradas aleatoriamente e ndo devem ser ajustadas. A matriz
Wout € calculada através da pseudo-inversa de Moore-Penrose. A matriz Woy, em
geral, ndo é quadrada e seu determinante pode se aproximar de zero, logo ndo
existe solugcdo analitica, por isso, se faz necessario o uso do célculo da pseudo-

inversa.

A Equacgao 2.5 demonstra que a matriz X pode ser decomposta em matrizes
A e B, que sédo ortonormais, e a Equacédo 2.6 demonstra a definicdo da pseudo-

inversa de Moore-Penrose.
A-X=B (2.5)

X=A".B (2.6)

Ao fim de cada ciclo de treinamento, inicia-se um ciclo de validacdo cruzada.
Esse processo se repete até o critério de parada ser atingido, e assim o treinamento

é finalizado. Durante esse processo, a matriz Wy, deve continuar sendo reajustada.

Terminado o treinamento, € iniciada a etapa de testes. O subconjunto de
testes é apresentado ao RC, e as matrizes com o0s pesos, Wi, Wies € Woyt, assim

como a matriz Mest, permanecem fixas. Nesse momento, € calculado o erro da

previsdo. Esses valores serdo utilizados para realizar as comparacdes necessarias.
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2.2.1.3 Critério de Parada

Durante o treinamento da rede neural pode ocorrer problemas de overfitting e
underfitting. O overfitting € o treinamento excessivo, fazendo com que a rede
memorize padrbes e perca sua capacidade de generalizacdo. O underfitting é o
treinamento insuficiente, fazendo com que a rede nédo aprenda os padrdes e assim

nao possa generalizar.

Sendo assim € necessario determinar um critério de parada, e um dos mais
usados é a validacdo cruzada. Esta é a verificacdo da diferenca entre a saida
encontrada e a saida desejada, onde os pesos sao inéditos a cada ciclo de
validacdo. Enquanto o erro de validacdo estiver diminuindo, a rede continua

treinando.

No momento em que o erro da validacdo comecar a aumentar e o de
treinamento continuar a diminuir, a rede esta comecando a memorizar padroes,
sendo este 0 ponto de parada para o treinamento, conforme a Figura 8. Para realizar

a avaliacdo do desempenho, é apresentado a rede um conjunto de teste.
Erro \

Erro de validacao

/

Erro de treinamento

Ponto de parada Epocas
do treinamento

Figura 8. Grafico com o ponto de parada da validac&o cruzada
[Fonte: elaboragéo prépria]

Caio Vinicius de Souza Silva 18



Capitulo 3 — Metodologia

Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo serdo abordadas as etapas de desenvolvimento do trabalho,
aquisicao e tratamento dos dados, implementacao e simulacéo da arquitetura do RC,
e andlise estatistica, com o teste Shapiro-Wilk, teste F, teste t-Student e o teste da

soma dos postos de Wilcoxon.

3.1 Aquisicao e Tratamento dos Dados

A Tabela de Dados com as variaveis: Temperatura (°C), Umidade (%), Ponto
de Orvalho (°C), Presséo (hPa), Vento (m/s), Radiacao (kJ/m?) e Chuva (mm) foi
retirada do site do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2016). A Base de
Dados escolhida foi da estacdo Meteoroldgica da cidade de Petrolina/PE. O intervalo
dos dados coletados foi do dia 15/09/2015 — 00:00 até o dia 14/09/2016 — 14:00,
totalizando o periodo de um ano. A estacdo meteorolégica é composta de uma
unidade de memoaria central (“data logger”), ligada a varios sensores que integram os
valores observados e os disponibiliza a cada hora, que totaliza 8.775 dados para
cada variavel.

O sistema de pesquisa do INMET disponibiliza os dados, ho maximo, até 365
dias antes do dia atual e faz a observacao de que os sensores capturam os dados e
os deixam disponiveis de forma imediata. Esses dados foram coletados e colocados
em uma planilha para serem tratados, representando uma série temporal para 0s
dados escolhidos. O software utilizado para o tratamento de dados na planilha foi o

Microsoft Excel.

A partir da tabela, foi realizado o tratamento dos dados, onde foram excluidas
as 24 linhas do dia 15/09/2016 por falta de dados, devido aos sensores nao

capturarem os valores, sendo representados por “//II.
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Foram excluidas as colunas de Temperatura Maxima e Minima, Umidade
Maxima e Minima, Ponto de Orvalho Maximo e Minimo, Pressdo Maxima e Minima,
Direcdo e Rajada do Vento, por motivo de que para estas variaveis, os valores

utilizados seréo do Instante em que foram coletadas.

A linha do dia 22/08/2016 as 21:00, ndo possui dados. Para repor esses
dados, foi aplicada a Média Aritmética dos valores do dia 22/08/2016 as 20:00 (yi-1)
somados aos do dia 22/08/2016 as 22:00 (yi:1). Esta substituicdo € representada
pela Equacéo 3.1.

_YiatVYia
P 2 (3.1)

vV

Onde v representa o valor de cada variavel do dia 22/08/2016 as 21:00 e i

representa o indice na série temporal.

Para o calculo da radiacdo do dia 22/08/2016 as 21:00, foi aplicada a Divisdo
do Valor da Radiacdo as 20:00 (yi.1) pelo valor 4. Este substituicdo é representada

pela Equacéo 3.2.

i 4 (3.2)

Onde r representa o valor da radiacdo do dia 22/08/2016 as 21:00 e i

representa o indice na série temporal.

A decisdo pela utilizacdo dessas duas aplicacdes de célculo, para reposicao

dos dados, foi tomada observando o comportamento dos dados.

A base de dados possui altas variagbes de valores, onde, por exemplo,
Temperatura varia de 18,4°C a 38,4°C, Pressdo de 962,7hPa a 979,8hPa e
Radiacdo de -3,54kJ/m2 a 9310kJ/m2. No geral a superficie terrestre possui um
balanco positivo de radiagcédo, enquanto a atmosfera possui saldo negativo. Durante

o dia, o balanco de radiacao € positivo na Terra, pois o fluxo incidente é solar, e a
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noite, &€ negativo, pois o fluxo incidente é apenas atmosférico, justificando os valores

negativos da Radia¢c&do na Base.

Para converter esses valores altos em intervalos menores, € necessario
utilizar uma funcdo de normalizacdo dos dados. Essa fungdo vem para auxiliar a
Rede Neural (RN), pois com valores no mesmo intervalo, a RN vai tratar as variaveis
com a mesma importancia. Sem essa fungdo, variaveis com valores altos podem
sugerir a RN que estas tém mais importancia do que variaveis com valores menores

e causar uma perda na capacidade de generalizagdo (VALENCA, 2009).

A técnica de normalizacdo utilizada neste trabalho é a transformacao linear. A

Equacao 3.3 representa a formula para normalizar os valores da base de dados.

X—X..
y=|(b—a)- mn_ |14 a
X ~ Xnin (33)

max

Onde a representa o limite minimo dos dados, b representa o limite maximo
gue os dados podem obter apds a normalizacéo, x € o valor da variavel atual, Xmax €
o valor maximo da variavel no conjunto original, Xmin € 0 valor minimo da variavel no

conjunto original e y é o valor da variavel normalizada.

Neste trabalho, foi utilizado o valor de 0,1 para a e 0,9 para b, para a funcéo
de ativacdo sigmoide logistica, e -0,9 para a e 0,9 para b, para a funcéo de ativacéao
tangente hiperbdlica. Ao fim do treinamento, o erro deve ser calculado apds o valor
ser desnormalizado, ou seja, voltar para o seu intervalo inicial. Apds a normalizacao
dos dados, foi realizada a defasagem dos dados em 95 colunas. A Tabela 2 exibe a

guantidade de colunas defasadas para cada variavel.

Tabela 2. Quantidade de colunas defasadas para cada variavel
[Fonte: elaboracao propria]

Quantidade de Variaveis
Colunas
15 Temperatura, Umidade, Ponto de Orvalho, Presséo, Vento e
Radiacao
5 Chuva, apenas para verificar a relevancia desta
6 (a frente) Radiacao
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A defasagem e o deslocamento das colunas das variaveis foram feitas a partir

da coluna original de cada variavel. Foi utilizada uma técnica de selecdo, chamada

de correlacdo, onde esta é uma boa técnica para incluir variaveis e nao para excluir

variaveis. Assim, foi feita a correlacdo linear cruzada (utilizando o suplemento da

ferramenta Microsoft Excel: Andlise de Dados) dos valores das variaveis em relagcao

a Radiacdo (varidvel que vai ser prevista). Uma correlacdo entre 0,40 e 0,69 é

considerada moderada, entre 0,7 e 0,89, forte, e entre 0,9 e 1, muito forte. Com o0s

valores obtidos pela correlacdo, sera definida a quantidade de colunas de entrada

para a RNA. Serao realizados 3 Casos, conforme a Tabela 3.

Tabela 3. Casos para definir a quantidade de variaveis pela correlacao
[Fonte: elaboracao propria]

Casos Correlacao
Considerar como entrada todas as variaveis com correlacao
Caso 1 ,
maior que +0,40
Considerar como entrada todas as variaveis com correlacao
Caso 2 .
maior que 0,50
Caso 3 Considerar como entrada todas as variaveis com correlacdo

maior que +0,60

Para este trabalho, foram utilizados 5 cenarios (modificagdes da mesma base

de dados), a fim de verificar o melhor cenério para realizar a previsdo, conforme a

Tabela 4.

Tabela 4. Varidveis e Funcdo de Ativacao presentes em cada cenario
[Fonte: elaboracao préprial

Cenarios

Funcéo de Ativacéao

Variaveis

Cenério 1

Sigmaoide Logistica

Temperatura, Umidade, Ponto de Orvalho,
Presséo, Vento, Chuva e Radia¢do com valores
negativos e positivos

Cenério 2

Sigmadide Logistica

Temperatura, Umidade, Ponto de Orvalho,
Pressao, Vento, Chuva e Radiacdo com valores
positivos

Cenario 3

Tangente Hiperbdlica

Temperatura, Umidade, Ponto de Orvalho,
Presséo, Vento, Chuva e Radiagdo com valores
negativos e positivos

Cenario 4

Tangente Hiperbdlica

Temperatura, Umidade, Ponto de Orvalho,
Pressao, Vento, Chuva e Radiacdo com valores
positivos

Cenéario 5

Tangente Hiperbdlica

Radiacdo com valores negativos e positivos
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De acordo com a correlagéo realizada no Cenério 1 (ver Tabela 4), 22 colunas
se enquadram no Caso 1 (ver Tabela 3), 9 colunas se enquadram no Caso 2 (ver

Tabela 3) e 2 colunas se enquadram no Caso 3 (ver Tabela 3), conforme a Tabela 5.

Tabela 5. Correlacéo linear das varidveis mais importantes para realizar a previsdo
da Radiacao para o Cenario 1
[Fonte: elaboracao préprial
Casos | Correlacao Colunas de Entrada na RNA

Temperatura (t-10 / t-9 / t-8 / t-7 / t-6 / t-5), Umidade (t-10 / t-

Casol | Maiorque 0,4 | 9/t-8/t-7 /t-6 / t-5) e Radiagao (t-15 /t-14 / t-13 / t-12 / t-11
/1-10/t-9/t-3/t-2/t-1)

. Temperatura (t-9 / t-8 / t-7 / t-6), Umidade (t-8 / t-7) e

Caso 2 | Malorque 0.5 Radiacao (t-12 / t-2 / t-1)

Caso 3 | Maior que 0,6 Radiacao (t-2 / t-1)

De acordo com a correlacao realizada no Cenéario 2 (ver Tabela 4), 15 colunas
se enquadram no Caso 1 (ver Tabela 3) e 5 colunas se enquadram no Caso 2 (ver

Tabela 3), conforme a Tabela 6. No Cenario 2, o Caso 3 ndao ocorreu, pois nao

houve correlagdo maior que 0,6.

Tabela 6. Correlacao linear das variaveis mais importantes para realizar a previsao
da Radiacéo para o Cenéario 2
[Fonte: elaboracao propria]

Casos | Correlacao Colunas de Entrada na RNA

Temperatura (t-11 / t-10 / t-9 / t-4), Umidade (t-11 /t-10/ t-
Caso 1 | Maiorque 0,4 | 9), Ponto de Orvalho (t-10), Presséo (t-10/ t-9) e Radiacéo
(t-14 /t13 /112 /t-6 / t-1)

Caso 2 | Maior que 0,5 Temperatura (t-11 / t-10), U(HI]I-(%Z)ide (t-11/t-10) e Radiacao

De acordo com a correlagéo realizada no Cenério 3 (ver Tabela 4), 22 colunas
se enquadram no Caso 1 (ver Tabela 3), 9 colunas se enquadram no Caso 2 (ver

Tabela 3) e 2 colunas se enquadram no Caso 3 (ver Tabela 3), conforme a Tabela 7.

De acordo com a correlacao realizada no Cenario 4 (ver Tabela 4), 15 colunas
se enquadram no Caso 1 (ver Tabela 3) e 5 colunas se enquadram no Caso 2 (ver

Tabela 3), conforme a Tabela 8. No Cenario 4, o Caso 3 nao ocorreu, pois nao

houve correlagédo maior que 0,6.
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Tabela 7. Correlacao linear das varidveis mais importantes para realizar a previsdo

da Radiacao para o Cenario 3

[Fonte: elaboragdo prépria]

Casos

Correlagéo

Colunas de Entrada na RNA

Caso 1 | Maiorque 0,4

Temperatura (t-10 / t-9 / t-8 / t-7 / t-6 / t-5), Umidade (t-10 / t-
9/t-8/t-7/t6/t5) e Radiagdo (t-15 / t-14 / t-13 / t-12 / t-11

/1-10/ -9/ t-3/ t-2 / t-1)

Caso 2

Maior que 0,5

Temperatura (t-9 / t-8 / t-7 / t-6), Umidade (t-8 / t-7) e
Radiacao (t-12 / t-2 / t-1)

Caso 3

Maior que 0,6

Radiacéao (t-2 / t-1)

Tabela 8. Correlacéo linear das varidveis mais importantes para realizar a previsdo

da Radiacao para o Cenario 4
[Fonte: elaboracao prépria]

Casos | Correlacao Colunas de Entrada na RNA
Temperatura (t-11 / t-10 / t-9 / t-4), Umidade (t-11 /t-10/ t-
Caso 1l | Maiorque 0,4 | 9), Ponto de Orvalho (t-10), Pressao (t-10/ t-9) e Radiacao
(t-14 /t-13/t-12 / t-6 / t-1)
Caso 2 | Maior que 0,5 Temperatura (t-11 / t-10), L,Etr?llg?de (t-11/t-10) e Radiacéao

De acordo com a correlacao realizada no Cenario 5 (ver Tabela 4), 10 colunas

se enquadram no Caso 1 (ver Tabela 3), conforme a Tabela 9. No cenario 5, os

Casos 2 e 3 ndo ocorreram, pois ndo houve correlagéo maior que 0,5 e 0,6.

Tabela 9. Correlacao linear das variaveis mais importantes para realizar a previsao

da Radiacao para o Cenéario 5
[Fonte: elaboracao propria]

Casos

Correlacéo

Colunas de Entrada na RNA

Caso 1l

Maior que 0,4

Radiacgéo (t-15 / t-14 / t-13 / t-12 / t-11 /t-10 / t-9 /t-3 /-2 / t-
1)

As varidveis de Vento e Chuva, em todos os Cenarios, ndo obtiveram

correlacdo maior que 0,4, por isso, ndo possuem relevancia, logo, ndo podem ser

selecionadas como entrada da RNA.
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3.2 Implementacéo do RC

Neste trabalho foi utiizado uma ferramenta, implementada na linguagem
JAVA, pelos alunos de mestrado em Engenharia da Computacdo da Universidade
de Pernambuco, que faz a simulagéo do RC. Essa ferramenta abrange problemas de

previsao.

Para o treinamento, o RC precisa ter sua topologia definida, ou seja, definir os
dados de entrada da rede neural, a quantidade de neurénios na camada de entrada,
no reservoir e na camada de saida, definir a taxa de conectividade, o numero de
ciclos do warm up, a funcdo de ativacdo na camada intermediaria e a equacao para
0 célculo do erro. Os neurbnios do reservoir utilizam como funcdo de ativacdo a
sigmoide logistica, de acordo com a Equacdo 2.3, ou a tangente hiperbdlica, de
acordo com a Equacdo 2.4, e os da saida, a funcdo linear, de acordo com a
Equacédo 2.2. Os pesos foram gerados aleatoriamente e compreendidos no intervalo

entre-1el.

O RC inicia gerando aleatoriamente os pesos, e executa ciclos de warm up
apenas para atualizar os estados dos neurdnios do reservoir. Assim que o RC
termina essa etapa, 0 treinamento com a validacdo é iniciado, os estados s&o
atualizados e os pesos da matriz Wyt € calculada através da pseudo-inversa de
Moore-Penrose. Para calcular a pseudo-inversa, foi utilizada a biblioteca Jama para

a linguagem JAVA.

Para a validacéo, foi utilizado o Erro Médio Quadréatico (EMQ) para verificar se

o treinamento podia ser finalizado. A Equacéo 3.4 define o Erro Médio Quadratico.
EMQ = iZN:(X -x, )
- N c 0 (3.4)
i=1

Onde x; é o valor calculado pela rede, e x, é 0 valor observado, ou seja, 0

valor previsto que foi apresentado a rede.
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Terminado o treinamento, a rede neural recebe um subconjunto de testes,
para ser calculado o Erro Médio Absoluto (EMA) para a previsdo. A Equacdo 3.5

define o Erro Médio Absoluto.

1 N
=1

O pseudocddigo do RC encontra-se em Pseudocdédigo 1 (COUTINHO, 2012).

Pseudocddigo 1

Definir a quantidade de neurdnios na camada de entrada ;

Definir a quantidade de neurénios no reservoir ;

Definir a quantidade de neurénios na camada de saida ;

Gerar aleatoriamente os pesos da matriz Wi, entre -1 e 1;

Gerar aleatoriamente os pesos da matriz Wes entre -1 e 1,

Normalizar os pesos de W,es 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 neurdnios 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
gue conecta o RC a camada de saida;

for cada valor do conjunto de validagéo cruzada do
atualiza os estados dos neurénios do RC;
end

Calcula os valores de saida do RC;

Calcula 0 EMQ;

Verifica se o critério de parada ja foi atingido;
end

for cada valor do conjunto de testes do

atualiza os estados dos neurdnios do RC;
end

Calcula os valores de saida do RC;
Calcula o EMA // Erro Médio Absoluto para previsao;
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3.3 Simulacaocomo RC

Para realizar as simula¢cdes com os 5 cenarios, descritos na Secéo 3.1, foram

utilizadas as configuracdes do RC descritas na Tabela 10.

Tabela 10. Parametros utilizados para as simulagées com o RC
[Fonte: elaboracado propria]

Parametro Valor
Conectividade do RC 30%
22 ou 9 ou 2 (Cenério 1) (a depender da
correlacao utilizada)
15 ou 5 (Cenario 2) (a depender da correlacao
_ . utilizada)
Quantidade de neur6nios na camada 22 0u 9 ou 2 (Cenario 3) (a depender da
de entrada correlacio utilizada)
15 ou 5 (Cenario 4) (a depender da correlacao
utilizada)
10 (Cenario 5)
Quantidade de neurdnios no 25 ou 50 ou 75 ou 100 (testes para verificar a
reservoir melhor guantidade para cada cenario)
Quantidade de neurdnios na camada 6
de saida
Quantidade de ciclos de warm up 10
Funcao de ativacado dos neurdnios do | Sigmoide Logistica ou Tangente Hiperbdlica
reservoir (a depender do cenario)
Funcao de ativacado dos neurdnios da Li
. inear
camada de saida

A quantidade de neurbnios na camada do reservoir foi baseada na analise do
EMA obtido pelas simulacdes da rede, e foi escolhida a quantidade que apresentou
o menor EMA. A quantidade de neurbnios na camada de saida € definida pela
previsdo. Devido a periodicidade, para os dados de entrada, ser de 1 hora, para que
se possa prever 6 horas a frente, € necessario utilizar 6 neurdbnios na camada de
saida. Para que seja possivel prever 6 horas a frente, sdo necessarias 6 colunas de

dados como output.

Foram apresentados ao RC cenarios com caracteristicas diferentes entre si,
para ser realizado o treinamento, pois uma das verificagdes, ser4 do desempenho da

rede alterando o nimero de neurbnios na camada de entrada, conforme a Tabela
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11. Cada caso de cada cenario apresenta o numero de colunas de entrada da rede,
como input, de acordo com o numero de neurbnios na camada de entrada. Para
cada cenario foi realizado o embaralhamento dos dados, para que estes fiquem bem
distribuidos. Se algum cenario possuir um padréao, a rede pode memorizar e perder

sua capacidade de generalizacdo, mas com esse embaralhamento, isto ndo ocorre.

Tabela 11. Cenarios com caracteristicas utilizadas no treinamento do RC
[Fonte: elaboracao préprial

Numero de
- ~ . ~ Neurdnios na ~
Cenaérios Casos Funcéo de Ativacao Camada de Correlacao
Entrada
Caso 1l Sigmoide Logistica 22 Maior que 0,4
Cenério 1 Caso 2 Sigmoide Logistica Maior que 0,5
Caso 3 Sigmoide Logistica Maior que 0,6
_ Caso 1l Sigmoide Logistica 15 Maior que 0,4
Cenario 2 —— — -
Caso 2 Sigmoide Logistica 5 Maior que 0,5
Caso 1l Tangente Hiperbdlica 22 Maior que 0,4
Cenério 3 Caso 2 Tangente Hiperbdlica Maior que 0,5
Caso 3 Tangente Hiperbdlica Maior que 0,6
. Caso 1l Tangente Hiperbodlica 15 Maior que 0,4
Cenario 4 - — -
Caso 2 Tangente Hiperbdlica 5 Maior que 0,5
Cenario 5 Caso 1 Tangente Hiperbdlica 10 Maior que 0,4

A partir dos dados de cada caso da Tabela 11, sdo gerados os dados de

treinamento, validagéo e teste. Neste trabalho foram utilizados 50% dos dados para
0 subconjunto de treinamento (input e output), 25% para o subconjunto de validacéo

(crossinput e crossoutput) e 25% para o0 subconjunto de teste (testinput e testoutput).

Apo6s definir as configuragdes do RC, foram realizadas 30 simulagbes com
cada um dos casos da Tabela 11. Esse numero de simulagfes é ideal para realizar
comparacles estatisticas (JURISTO; MORENO, 2001). A Tabela 12 mostra a

sequéncia das simulacoes.
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Tabela 12. Simulac¢des realizadas com o RC

Fonte: elaboracao préprial
Casos por Cenarios | QUanidade de peurénios | Quaniiade de
Cenariol-Caso1/2/3 25/50/75 /100 30
Cenario2—-Caso1/2 25/50 /757100 30
Cenario3-Caso1/2/3 25/50/75/100 30
Cenario4—-Caso1/2 25/50/75/100 30
Cenario5—-Caso 1 25/50 /75 /100 30

Finalizadas as simulacbes, as taxas de erro encontradas pelo RC foram
armazenadas para a comparacao estatistica entre as configuracées de cada caso.
Cada EMA foi dividido pela média dos valores da radiacdo de cada cenéario e
multiplicado por 100, fazendo cada EMA ser transformado em percentual, de acordo

com a Equacéo 3.6.

il Z 7 (3.6)

Onde EMA é o Erro Médio Absoluto para cada simulacéo, z € o valor de cada

radiacéo e EMA, € o EMA transformado em percentual.

Ressalta-se que, antes do EMA ser calculado, € preciso que a rede
desnormalize os dados para que sejam comparados aos valores originais. A

Equacéo 3.7 é utilizada para desnormalizar os dados.

(y B a)(Xmax ~ Xnin ) 4+ X

X = (b . a) min (3.7)

Onde a representa o limite minimo dos dados, neste trabalho é usado 0,1
para sigmoide logistica e -0,9 para tangente hiperbdlica, b representa o limite
maximo dos dados, neste trabalho € usado 0,9 para sigmoide logistica e tangente

hiperbdlica, y € o valor da varidvel normalizada, Xmax € 0 valor maximo da variavel no
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conjunto original, Xmin € 0 valor minimo da variavel no conjunto original e x € o valor

da varidvel desnormalizada.

Assim, com todos os valores percentuais do EMA calculados para cada caso,
0 processo de andlise estatistica foi iniciado. Todos os testes utilizados estardo

descritos na proxima secao.

3.4 Analise Estatistica

Finalizadas todas as simulacfes, € necessario realizar testes estatisticos para
validar os resultados encontrados, ou seja, para avaliar qual configuracdo do RC
possui 0 melhor desempenho na previsdo da radiagdo. Os testes utilizaram os 30
EMAs, em percentual, de cada configuracdo, como entrada para realizar a andlise.
Para realizar esta analise utilizou-se o software matematico R, jA que este possui
todas as implementacdes dos testes que foram utilizados. Este software utiliza como

padrdo um nivel de significancia (a) previamente definido no valor de 0,05.

As proximas secdes descrevem cada teste realizado, seus objetivos e como

cada um analisa os resultados encontrados.

3.4.1 Teste Shapiro-Wilk

Antes de utilizar um teste paramétrico em um conjunto de dados € necessario
verificar se as amostras sdo normalmente distribuidas e se elas possuem variancias
estatisticamente iguais. Caso isso seja validado, pode-se aplicar um teste
paramétrico, caso contrario, devera ser utilizado um teste ndo paramétrico. Os
pontos positivos e negativos dos testes paramétricos e ndo paramétricos sao

descritos na Tabela 13.

Tabela 13. Pontos Positivos e Negativos dos Testes Paramétricos e Nao
Paramétricos
[Fonte: elaboracao propria]

Teste Ponto Positivo Ponto Negativo

Muito Significante (maior

Paramétrico e
analise das amostras)

Faz Suposicéo

Pouco Significante (menor
analise das amostras)

Nao Paramétrico Nao Faz Suposicéo
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O Teste de Shapiro-Wilk tem como objetivo verificar se as amostras sao
normalmente distribuidas. Para isso, € necessaria a formulagcdo das hipéteses nula e

alternativa, conforme a Tabela 14.

Tabela 14. Hipoteses Nula e Alternativa do Teste Shapiro-Wilk
[Fonte: elaboracao préprial

Hipbtese Descricéo
Hipotese Nula A amostra provém de uma populagdo normal
Hipotese Alternativa A amostra ndo provem de uma populacédo normal

Dessa forma, ao executar o teste para cada amostra, deve-se analisar o p-
value encontrado e comparar com o nivel de significancia definido como 0,05. Caso
0 p-value seja menor que a, a hipotese nula deve ser rejeitada e a amostra ndo deve

ser considerada normalmente distribuida.

3.4.2 TesteF
O Teste F tem como objetivo verificar se as variancias entre duas amostras

sao estatisticamente iguais, ou seja, provenientes de uma mesma populagao.

Da mesma forma que o teste anterior, € necessario a formulacdo das

hipdteses para analisar o resultado encontrado, conforme a Tabela 15.

Tabela 15. Hipoteses Nula e Alternativa do Teste F
[Fonte: elaboracgdo prépria]

Hipotese Descri¢éo

Hipotese Nula As amostras possuem variancias estatisticamente iguais

Hipotese Alternativa | As amostras possuem variancias estatisticamente diferentes

ApOs a realizacdo deste teste, deve-se verificar o p-value, caso este seja
menor que o nivel de significaAncia a, a hipotese nula deve ser rejeitada e as
amostras possuem variancias estatisticamente diferentes, assumindo a distribuicdo

normal das amostras.
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Com o resultado deste teste e com o0 da sec¢ao anterior, pode-se aplicar ou
ndo um teste paramétrico. O teste paramétrico, para ser utilizado, é necesséario ter
suas amostras normalmente distribuidas e as varidncias das amostras

estatisticamente iguais.

3.4.3 Teste t-Student

O teste t-Student realiza a analise das médias dos valores de duas amostras

independentes.

Para analisar o resultado obtido, € necessario ter formulado as hip6teses
nulas e alternativas, conforme a Tabela 16. O objetivo desse teste é verificar se as
médias das amostras sdo estatisticamente iguais, ou se ha alguma diferenca entre
elas, e neste dltimo caso, a amostra que tiver a menor média de taxa de erro, pode

ser considerada com um melhor desempenho.

Tabela 16. Hipoteses Nula e Alternativa do Teste t-Student
[Fonte: elaboracgdo prépria]

Hipotese Descricéo
Hipotese Nula As médias das amostras sao estatisticamente iguais
Hipotese Alternativa As médias das amostras séo estatisticamente diferentes

A andlise deve ser feita através do p-value encontrado apos o teste. Caso ele
seja menor que o nivel de significancia a, a hipétese nula é rejeitada e as médias

das amostras sdo consideradas estatisticamente diferentes.

Neste trabalho serdo comparados as configuracdes, de cada caso (ver Tabela
12), no RC, e caso a hipotese nula seja rejeitada, a configuracdo que apresentar a
menor média de taxa de erro, ou seja, a menor média da diferenca entre os valores
calculados e previstos, sera considerada a que possui melhor desempenho para a

previsdo da radiacao.
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3.4.4 TestedaSomados Postos de Wilcoxon

O Teste da Soma dos Postos de Wilcoxon é (til quando precisa comprovar 0s
resultados, e estes ndo sao normais ou possuem variancias estatisticamente
diferentes. Este teste faz a sua analise baseado na mediana de duas amostras
independentes. As hipdteses nulas e alternativas estdo formuladas, conforme a
Tabela 17.

Tabela 17. Hip6teses Nula e Alternativa do Teste da Soma dos postos de Wilcoxon
[Fonte: elaboracao préprial

Hipotese Descricao

Hipotese Nula As medianas das amostras séo estatisticamente iguais

Hipotese Alternativa As medianas das amostras sdo estatisticamente diferentes

Assim como nos testes anteriores, 0 p-value deve ser comparado com o nivel
de significancia. Caso esse valor seja menor que 0,05, a hipétese nula deve ser
rejeitada implicando que ha diferenca entre as duas amostras, ou seja, as medianas
das amostras sao consideradas estatisticamente diferentes. Nesse caso, a amostra
com a menor média de taxa de erro, ou seja, a menor média da diferenca entre os
valores calculados e previstos, sera considerada a que possui melhor desempenho

para a previsdo da radiacao.
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo ird apresentar todos os resultados obtidos nas simulacfes do
RC para a variavel de radiacdo como resposta para a previsao. Além disso, sera
feita uma analise estatistica, com os valores do EMA de cada configuracéo utilizada
pelo RC.

Como foi definido no capitulo anterior, 11 casos (modificacbes da base de
dados original) (ver Tabela 11) foram definidos a fim de verificar qual a melhor

configuracdo do RC para realizar a previséo da radiagéo.

4.1 Cenario 1 — Caso 1 com 22 neurdnios na
camada de entrada

Inicialmente foram realizadas as 30 simulacbes com o RC para 25, 50, 75 e
100 neurdnios na camada do reservoir e a Tabela 18 exibe a média das taxas de
erro encontradas por cada uma das configuracdes utilizando o Cenario 1 — Caso 1

com 22 neurbnios na camada de entrada.

Tabela 18. Média das taxas de erro para quantidade de neurénios na camada do
reservoir do Cenario 1 — Caso 1
[Fonte: elaboracao propria]

UEITEEE (:I?) ngé?\?g?rs na camada Média da taxa de erro (30 simulagfes)
25 48,83%
50 44,09%
75 41,40%
100 39,75%

A partir desses resultados, a sequéncia de testes estatisticos foi realizada.
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O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sédo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 50, pois possui a

menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurbnios e o0 nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sao estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 75, pois possui a
menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurdnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sao normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sao estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sao estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 100, pois possui a
menor média da taxa de erro.

Para o Cenario 1 — Caso 1, de acordo com a analise estatistica realizada, a

melhor quantidade é 100 neurbnios na camada do reservoir.

4.2 Cenario 1 — Caso 2 com 9 neurbnios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulacbes com o RC para 25, 50, 75 e 100
neurbnios na camada do reservoir e a Tabela 19 exibe a média das taxas de erro
encontradas por cada uma das configuracdes utilizando o Cenario 1 — Caso 2 com 9

neurdbnios na camada de entrada.
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Tabela 19. Média das taxas de erro para quantidade de neurdnios na camada do
reservoir do Cenario 1 — Caso 2
[Fonte: elaboracgdo prépria]

QUenicare g neurénic_;s Az e Média da taxa de erro (30 simulacdes)
do reservoir
25 54,34%
50 46,27%
75 43,44%
100 42,47%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sao estatisticamente diferentes, e com isso, o teste t-Student ndo pode ser realizado.
O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo
as medianas sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor quantidade de
neurbnios na camada do reservoir vai ser 50, pois possui a menor média da taxa de

erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente diferentes, e com isso, o teste t-Student ndo foi realizado. O
teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as
medianas sado estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor quantidade de
neurdnios na camada do reservoir vai ser 75, pois possui a menor meédia da taxa de

erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
séo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 100, pois possui a

menor média da taxa de erro.
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Para o Cenario 1 — Caso 2, de acordo com a analise estatistica realizada, a

melhor quantidade é 100 neurdnios na camada do reservoir.

4.3 Cenario 1 — Caso 3 com 2 neurbnios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulagdes com o RC para 25, 50, 75 e 100 neurénios
na camada do reservoir e a Tabela 20 exibe a média das taxas de erro encontradas
por cada uma das configuracdes utilizando o Cenéario 1 — Caso 3 com 2 neurdnios
na camada de entrada.

Tabela 20. Média das taxas de erro para quantidade de neurénios na camada do
reservoir do Cenario 1 — Caso 3
[Fonte: elaboracao préprial

Qe %i ngé?\%?rs 8 EEDEE Média da taxa de erro (30 simulagfes)
25 69,19%
50 66,10%
75 63,88%
100 62,59%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurbnios e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as amostras ndo sao normalmente distribuidas
e serd utilizado o teste nao paramétrico. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel
de significancia foi menor que 0,05, logo as medianas sdo estatisticamente
diferentes. Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai

ser 50, pois possui a menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurdnios e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as amostras ndo sao normalmente
distribuidas. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de significancia foi menor
que 0,05, logo as medianas sédo estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor
guantidade de neurénios na camada do reservoir vai ser 75, pois possui a menor

média da taxa de erro.

Caio Vinicius de Souza Silva 37



Capitulo 4 — Resultados

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as medianas sao estatisticamente diferentes.
Por isso, a melhor quantidade de neurbnios na camada do reservoir vai ser 100, pois

possui a menor média da taxa de erro.

Para o Cenario 1 — Caso 3, de acordo com a analise estatistica realizada, a

melhor quantidade é 100 neurdnios na camada do reservoir.

4.4 Melhor Cenario 1

Para definir qual o melhor Cenario 1, serdo analisadas as melhores
configuracdes dos casos 1, 2 e 3 do Cenario 1 (ver Tabela 11), de acordo com a
Tabela 21.

Tabela 21. Média das taxas de erro para quantidade de neurénios na camada do
reservoir do Cenario 1
[Fonte: elaboracgdo prépria]

Quantidade de neurdénios na camada

q . Média da taxa de erro (30 simulacdes)
0 reservoir

100 (Caso 1) 39,75%
100 (Caso 2) 42,47%
100 (Caso 3) 62,59%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 100 (Caso 1) e 100 (Caso 2)
neurbnios e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sao
normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor
que 0,05, logo as variancias sao estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi
realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as medianas sao
estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor quantidade de neurénios na camada

do reservoir vai ser 100 (Caso 1), pois possui a menor média da taxa de erro.
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O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 100 (Caso 1) e 100 (Caso 3)
neurdnios e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sao
normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor
gue 0,05, logo as variancias sao estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi
realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as medianas sao
estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada

do reservoir vai ser 100 (Caso 1), pois possui a menor media da taxa de erro.

Para o Cenario 1, de acordo com a analise estatistica realizada, a melhor
guantidade é 100 neurdnios na camada do reservoir, 22 neurdbnios na camada de
entrada, correlacdo maior que 0,4 e funcdo de ativacdo sendo a sigmoide logistica,

ou seja, Caso 1.

4.5 Cenéario 2 — Caso 1 com 15 neurdnios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulacbes com o RC para 25, 50, 75 e 100
neurdnios na camada do reservoir e a Tabela 22 exibe a média das taxas de erro
encontradas por cada uma das configuracfes utilizando o Cenario 2 — Caso 1 com

15 neurbnios na camada de entrada.

Tabela 22. Média das taxas de erro para quantidade de neurdnios na camada do
reservoir do Cenario 2 — Caso 1
[Fonte: elaboracéo propria]

QUEMIEEEE CE neuréni(_)s Iz EEEie Média da taxa de erro (30 simulacdes)
do reservoir
25 32,35%
50 30,70%
75 29,92%
100 29,65%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurbnios e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as amostras ndo sdo nhormalmente

distribuidas. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de significancia foi menor
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que 0,05, logo as medianas sao estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor
guantidade de neurbnios na camada do reservoir vai ser 50, pois possui a menor

média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as medianas séo estatisticamente diferentes.
Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 75, pois

possui a menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
séo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurénios na camada do reservoir vai ser 100, pois possui a

menor média da taxa de erro.

Para o Cenario 2 — Caso 1, de acordo com a andlise estatistica realizada, a

melhor quantidade é 100 neurdnios na camada do reservoir.

4.6 Cenario 2 — Caso 2 com 5 neurbnios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulacbes com o RC para 25, 50, 75 e 100
neurbnios na camada do reservoir e a Tabela 23 exibe a média das taxas de erro
encontradas por cada uma das configuracdes utilizando o Cenario 2 — Caso 2 com 5

neurdbnios na camada de entrada.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurdnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sao normalmente distribuidas. O

teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
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sdo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as medianas sédo estatisticamente diferentes.
Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 50, pois
possui a menor média da taxa de erro.

Tabela 23. Média das taxas de erro para quantidade de neurénios na camada do
reservoir do Cenario 2 — Caso 2
[Fonte: elaboracado propria]

QUEMIEEEE ((jje neur()ni(_)s AE GEmDEE Média da taxa de erro (30 simulacdes)
0 reservoir
25 38,68%
50 37,74%
75 37,56%
100 37,58%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 75, pois possui a
menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sao estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi maior que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente iguais. Por isso, a melhor
guantidade de neurénios na camada do reservoir vai ser 75, pois, para as medias

estatisticamente iguais, 0 menor nimero de neurdnios é melhor.

Para o Cenario 2 — Caso 2, de acordo com a andlise estatistica realizada, a

melhor quantidade é 75 neurbénios na camada do reservoir.
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4.7 Melhor Cenario 2

Para definir qual o melhor Cenario 2, serdo analisadas as melhores
configuracdes dos casos 1 e 2 do Cenario 2 (ver Tabela 11), de acordo com a
Tabela 24.

Tabela 24. Média das taxas de erro para quantidade de neurdnios na camada do
reservoir do Cenario 2
[Fonte: elaboracédo propria]

Quantidade de neurdnios na camada

g ; Média da taxa de erro (30 simulacdes)
0 reservoir

100 (Caso 1) 29,65%

75 (Caso 2) 37,56%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 100 (Caso 1) e 75 (Caso 2)
neurdnios e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sao
normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior
que 0,05, logo as variancias sao estatisticamente iguais. O teste t-Student foi
realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as médias séo
estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada

do reservoir vai ser 100 (Caso 1), pois possui a menor média da taxa de erro.

Para o Cenario 2, de acordo com a analise estatistica realizada, a melhor
quantidade é 100 neurdnios na camada do reservoir, 15 neurénios na camada de
entrada, correlacdo maior que 0,4 e funcdo de ativacdo sendo a sigmoide logistica,

ou seja, Caso 1.

4.8 Cenario 3 — Caso 1 com 22 neurdnios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulagbes com o RC para 25, 50, 75 e 100
neurdnios na camada do reservoir e a Tabela 25 exibe a média das taxas de erro
encontradas por cada uma das configuracdes utilizando o Cenario 3 — Caso 1 com

22 neurbnios na camada de entrada.
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Tabela 25. Média das taxas de erro para quantidade de neurdnios na camada do
reservoir do Cenario 3 - Caso 1
[Fonte: elaboracgdo prépria]

QUenicare g neurénic_;s Az e Média da taxa de erro (30 simulacdes)
do reservoir
25 57,58%
50 48,98%
75 45,88%
100 43,81%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurdnios e o0 nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as amostras ndo sdo normalmente
distribuidas. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de significancia foi menor
que 0,05, logo as medianas sao estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor
quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 50, pois possui a menor

média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 75, pois possui a

menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sao estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias séo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 100, pois possui a

menor média da taxa de erro.

Para o Cenéario 3 — Caso 1, de acordo com a andlise estatistica realizada, a

melhor quantidade é 100 neurbnios na camada do reservoir.
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4.9 Cenario 3 — Caso 2 com 9 neurbnios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulacbes com o RC para 25, 50, 75 e 100
neurbnios na camada do reservoir e a Tabela 26 exibe a média das taxas de erro

encontradas por cada uma das configuragdes utilizando o Cenario 3 — Caso 2 com 9
neurbnios na camada de entrada.

Tabela 26. Média das taxas de erro para quantidade de neurénios na camada do
reservoir do Cenario 3 — Caso 2
[Fonte: elaboracédo propria]

QUEmIEEEE %e neur(‘)ni(_)s A2 D Média da taxa de erro (30 simulagcdes)
0 reservoir
25 56,97%
50 49,09%
75 46,54%
100 44,93%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurbnios na camada do reservoir vai ser 50, pois possui a
menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sédo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as medianas sdo estatisticamente diferentes.
Por isso, a melhor quantidade de neurénios na camada do reservoir vai ser 75, pois

possui a menor média da taxa de erro.
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O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 100, pois possui a

menor média da taxa de erro.

Para o Cenario 3 — Caso 2, de acordo com a analise estatistica realizada, a
melhor quantidade é 100 neurdnios na camada do reservoir.

4.10 Cenario 3 — Caso 3 com 2 neurbnios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulacbes com o RC para 25, 50, 75 e 100
neurdnios na camada do reservoir e a Tabela 27 exibe a média das taxas de erro
encontradas por cada uma das configuracdes utilizando o Cenario 3 — Caso 3 com 2
neurdnios na camada de entrada.

Tabela 27. Média das taxas de erro para quantidade de neurdnios na camada do
reservoir do Cenario 3 - Caso 3
[Fonte: elaboracédo propria]

QUEnmElEeE ((jje neuréniqs 2 GEmIE Média da taxa de erro (30 simulacdes)
0 reservoir
25 71,22%
50 66,99%
75 65,08%
100 63,67%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia

foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
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melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 50, pois possui a

menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurénios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
séo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 75, pois possui a

menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as medianas séo estatisticamente diferentes.
Por isso, a melhor quantidade de neur6nios na camada do reservoir vai ser 100, pois

possui a menor média da taxa de erro.

Para o Cenario 3 — Caso 3, de acordo com a analise estatistica realizada, a

melhor quantidade é 100 neurdnios na camada do reservoir.

4.11 Melhor Cenario 3

Para definir qual o melhor Cenario 3, serdo analisadas as melhores

configuracdes dos casos 1, 2 e 3 do Cenario 3 (ver Tabela 11), de acordo com a
Tabela 28.

Tabela 28. Média das taxas de erro para quantidade de neurdnios na camada do
reservoir do Cenario 3
[Fonte: elaboracao proprial

Quantidade de neurdénios na camada

g ; Média da taxa de erro (30 simulacdes)
0 reservoir

100 (Caso 1) 43,81%
100 (Caso 2) 44,93%
100 (Caso 3) 63,67%
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O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 100 (Caso 1) e 100 (Caso 2)
neurdnios e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sao
normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior
gue 0,05, logo as variancias sao estatisticamente iguais. O teste t-Student foi
realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as médias séo
estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada

do reservoir vai ser 100 (Caso 1), pois possui a menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 100 (Caso 1) e 100 (Caso 3)
neurdnios e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sao
normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor
gue 0,05, logo as variancias sao estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi
realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as medianas séo
estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada

do reservoir vai ser 100 (Caso 1), pois possui a menor média da taxa de erro.

Para o Cenario 3, de acordo com a analise estatistica realizada, a melhor
quantidade é 100 neurénios na camada do reservoir, 22 neurdnios na camada de
entrada, correlacdo maior que 0,4 e fungcdo de ativacdo sendo a tangente

hiperbdlica, ou seja, Caso 1.

4.12 Cenario 4 — Caso 1 com 15 neurdnios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulacbes com o RC para 25, 50, 75 e 100
neurdnios na camada do reservoir e a Tabela 29 exibe a média das taxas de erro
encontradas por cada uma das configura¢@es utilizando o Cenario 4 — Caso 1 com

15 neurdnios na camada de entrada.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia

foi menor que 0,05, logo as meédias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
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melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 50, pois possui a

menor média da taxa de erro.

Tabela 29. Média das taxas de erro para quantidade de neurdnios na camada do
reservoir do Cenario 4 — Caso 1
[Fonte: elaboracgdo prépria]

Quantidade ((jje neuréni(_)s 2 GEmIE Média da taxa de erro (30 simulacdes)
0 reservoir
25 34,17%
50 32,40%
75 31,48%
100 30,94%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as medianas séo estatisticamente diferentes.
Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 75, pois

possui a menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as variancias
sao estatisticamente iguais. O teste t-Student foi realizado e o nivel de significancia
foi menor que 0,05, logo as médias sdo estatisticamente diferentes. Por isso, a
melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 100, pois possui a
menor meédia da taxa de erro.

Para o Cenario 4 — Caso 1, de acordo com a andlise estatistica realizada, a

melhor quantidade é 100 neurbnios na camada do reservoir.
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4.13 Cenario 4 — Caso 2 com 5 neurbénios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulacbes com o RC para 25, 50, 75 e 100
neurdnios na camada do reservoir e a Tabela 30 exibe a média das taxas de erro
encontradas por cada uma das configuracdes utilizando o Cenario 4 — Caso 2 com 5

neurdbnios na camada de entrada.

Tabela 30. Média das taxas de erro para quantidade de neurénios na camada do
reservoir do Cenario 4 — Caso 2
[Fonte: elaboracédo propria]

QUEmIEEEE %e neur(‘)ni(_)s A2 D Média da taxa de erro (30 simulacdes)
0 reservoir
25 39,90%
50 38,52%
75 38,38%
100 38,42%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurbnios e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as amostras ndo sdo nhormalmente
distribuidas. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de significancia foi menor
que 0,05, logo as medianas sao estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor
quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 50, pois possui a menor

média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as medianas séo estatisticamente iguais. Por
isso, a melhor quantidade de neurénios na camada do reservoir vai ser 50, pois,

para as medianas estatisticamente iguais, 0 menor niumero de neurdnios € melhor.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 100 neurdnios e o nivel de

significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
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teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as medianas séo estatisticamente iguais. Por
isso, a melhor quantidade de neurénios na camada do reservoir vai ser 50, pois,

para as medianas estatisticamente iguais, 0 menor namero de neurdnios € melhor.

Para o Cenario 4 — Caso 2, de acordo com a analise estatistica realizada, a

melhor quantidade é 50 neurdnios na camada do reservoir.

4.14 Melhor Cenario 4

Para definir qual o melhor Cenario 4, serdo analisadas as melhores
configuracdes dos casos 1 e 2 do Cenério 4 (ver Tabela 11), de acordo com a
Tabela 31.

Tabela 31. Média das taxas de erro para quantidade de neurdnios na camada do
reservoir do Cenario 4
[Fonte: elaboragéo propria]

Quantidade de neurdénios na camada

: Média da taxa de erro (30 simulacdes)
do reservoir

100 (Caso 1) 30,94%

50 (Caso 2) 38,52%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 100 (Caso 1) e 50 (Caso 2)
neurdnios e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sao
normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de significAncia foi maior
que 0,05, logo as variancias sao estatisticamente iguais. O teste t-Student foi
realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as médias sdo
estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada

do reservoir vai ser 100 (Caso 1), pois possui a menor média da taxa de erro.

Para o Cenario 4, de acordo com a andlise estatistica realizada, a melhor
quantidade é 100 neurbnios na camada do reservoir, 15 neurbnios na camada de
entrada, correlacdo maior que 0,4 e funcdo de ativacdo sendo a tangente

hiperbdlica, ou seja, Caso 1.
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4.15 Cenario 5 - Caso 1 com 10 neurbénios na
camada de entrada

Foram realizadas as 30 simulacbes com o RC para 25, 50, 75 e 100
neurdnios na camada do reservoir e a Tabela 32 exibe a média das taxas de erro
encontradas por cada uma das configura¢des utilizando o Cenéario 5 — Caso 1 com
10 neurdnios na camada de entrada.

Tabela 32. Média das taxas de erro para quantidade de neurénios na camada do
reservoir do Cenario 5 - Caso 1
[Fonte: elaboracédo propria]

QUEmIEEEE %e neur(‘)ni(_)s A2 D Média da taxa de erro (30 simulacdes)
0 reservoir
25 61,27%
50 51,57%
75 48,13%
100 46,01%

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 25 e 50 neurbnios e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O
teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as variancias
sdo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as medianas séo estatisticamente diferentes.
Por isso, a melhor quantidade de neurdnios na camada do reservoir vai ser 50, pois

possui a menor média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 50 e 75 neurbnios e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as amostras ndo sdo normalmente
distribuidas. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de significancia foi menor
que 0,05, logo as medianas sao estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor
guantidade de neurbnios na camada do reservoir vai ser 75, pois possui a menor

média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para 75 e 100 neurbnios e o nivel de

significancia foi menor que 0,05, logo as amostras ndo sdo nhormalmente
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distribuidas. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de significancia foi menor
gue 0,05, logo as medianas sao estatisticamente diferentes. Por isso, a melhor
quantidade de neurénios na camada do reservoir vai ser 100, pois possui a menor

média da taxa de erro.

Para o Cenario 5, de acordo com a andlise estatistica realizada, a melhor
quantidade é 100 neurdnios na camada do reservoir, 10 neurbnios na camada de
entrada, correlacdo maior que 0,4 e funcdo de ativacdo sendo a tangente

hiperbdlica, ou seja, Caso 1.

4.16 Melhor Cenario Previsao da

Radiacao

para

Feita a andlise dos cenarios 1, 2, 3, 4 e 5 (ver Tabela 11), foi definido a
melhor quantidade de neurénios na camada do reservoir e na camada de entrada, a
melhor correlacdo, a melhor funcdo de ativacdo e a menor média da taxa de erro
para cada cenario. A Tabela 33 resume os resultados encontrados pela rede neural

utilizada nesse trabalho.

Tabela 33. Média das taxas de erro para as melhores configuracdes de cada cenario
[Fonte: elaboracao propria]

Numero de | Numero de Média da
Cenarios Funcado de| Neurbnios Neurdnios Correlacio taxa de erro
Ativacdo | naCamada | na Camada ¢ (30
de Entrada | do reservoir simulagdes)
Cenario1 | Sigmoide 22 100 Maior que 0,4 |  39,75%
Logistica
Cendrio 2 | S'gmoide 15 100 Maior que 0,4 |  29,65%
Logistica
Cenario 3 | ,1angente 22 100 Maior que 0,4 |  43,81%
Hiperbdlica
Cenario 4 | langente 15 100 Maior que 0,4 |  30,94%
Hiperbdlica
- Tangente , 0
Cenario 5 Hiperbdlica 10 100 Maior que 0,4 46,01%
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Feita a analise da Tabela 33, 0 Cenario 2 e o Cenario 4 foram os cenarios que
obtiveram a menor média da taxa de erro e para definir qual o melhor para a

previsdo da radiacao, serdo aplicados testes estatisticos nestes cenarios.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para o Cenario 2 e para o Cenario 4 e 0
nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as amostras sdo normalmente
distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo
as variancias sdo estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o
nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as medianas sao estatisticamente
diferentes. Por isso, o melhor cenario para este trabalho serd o Cenéario 2, pois

possui a menor média da taxa de erro.

Os resultados de todos os testes estatisticos podem ser encontrados no
Apéndice A. O script que foi utilizado para a execucao dos testes no software R pode

ser encontrado no Apéndice B.

A partir da Tabela 33, pode-se concluir que o RC obteve resultados variados,
devido as diferentes configuracdes de cada cendrio. O proximo capitulo ira

descrever as conclusdes obtidas com este trabalho.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

A energia solar € uma fonte de energia renovavel ainda pouco explorada,
sendo necessario o desenvolvimento de pesquisas que auxiliem no crescimento do
uso desse recurso natural. Essa fonte de energia pode ser transformada diretamente
em energia elétrica pelo uso de painéis solares, auxiliando no consumo da energia

elétrica, ou ser utilizada como fonte de calor para aquecimento da agua.

Este trabalho de conclusdo de curso teve como objetivo utilizar uma
arquitetura de redes neurais, denominada Reservoir Computing, para realizar a
previsdo da radiagdo para 6 horas a frente, e comparar os resultados obtidos de
cada cenario (modificacdes na base de dados), para determinar qual configuracéao
obteve o0 melhor resultado. A radiacdo é uma variavel que auxilia no
desenvolvimento de projetos que utilizam a energia solar como fonte de energia. A
base de dados utilizada foi obtida no site do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET), e a estacdo meteorolégica escolhida para a coleta de dados, esta

localizada na cidade de Petrolina, no estado de Pernambuco.

Neste trabalho foram utilizadas 11 configuracdes diferentes para a previsdo
da radiacdo no RC. Pelas simulacdes e testes estatisticos, foi possivel determinar
que a configuragdo do RC, para a variavel de radiagdo, que apresentou o melhor
desempenho foi o Cenario 2. Isso pode ser explicado pelo fato deste cenario
possuir, apenas, valores positivos de radiagdo, possibilitando um melhor
aprendizado da rede. Diferentemente de outros cenéarios, que além de valores

positivos, possuiam também valores negativos para a variavel de radiacao.

A configuracdo deste cenario tem 15 neurbnios na camada de entrada, 100
neurbnios na camada do reservoir, 6 neurbnios na camada de saida e funcdo de

ativacao sigmoide logistica.
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Outra conclusdo deste trabalho é que quando utiliza um cenario com a
variavel de radiacdo em conjunto com outras variaveis, o desempenho da rede é
superior, ao contrario, de que quando utiliza um cenario apenas com a variavel de
radiagdo. Isso pode ser observado na Tabela 33, onde os cenarios 1, 2, 3 e 4
utilizam a variavel de radiacdo em conjunto com outras variaveis, e possuem as
médias das taxas de erro menores em comparagdo ao cenario 5, que utiliza apenas
a variavel de radiacdo e possui a maior média da taxa de erro, ou seja, a maior

média da diferenca entre os valores calculados e previstos.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se a realizagdo de um estudo mais
aprofundado da previsdo da radiacdo, como a definicdo de quais variaveis auxiliam
na previsao, estudo da arquitetura Deep Learning, que sdo métodos que focam em
aprender caracteristicas e descobrir multiplos niveis de abstracdo, a definicdo de
outras configuracdes e um estudo comparativo entre 0 Reservoir Computing e 0
Deep Learning. Desta forma sera possivel determinar quais fatores e quais

arquiteturas influenciam de forma positiva na previsao da radiagéo.
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Apéndice A

Resultados da Analise Estatistica

no Software R

Neste Apéndice estdo contidas as tabelas

referentes aos

resultados

encontrados apos a execucao dos testes estatisticos, conforme esta no Capitulo 4.

Tabela 34. Resultado dos testes estatisticos do Cenario 1
[Fonte: elaboracao prépria]

Neuronios Caso 1 Caso 2 Caso 3
na camada Teste
do reservoir p-value p-value p-value
Shapiro-Wilk 1 0,2499 0,07371 0,02229
Shapiro-Wilk 2 0,4831 0,2509 0,02034
25-50 Teste F 0,1425 0,01266 N&o se aplica
Teste t-Student 2,2*10% | Nao se aplica | N&o se aplica
Teste de Wilcoxon | N&o se aplica | 2,2*10%° 2,2%10716
Shapiro-Wilk 1 0,4831 0,2509 0,02034
Shapiro-Wilk 2 0,8065 0,05545 0,9777
50-75 Teste F 0,1519 2,934 *10° | Nao se aplica
Teste t-Student 5,365 * 10 | N&o se aplica | N&o se aplica
Teste de Wilcoxon | N&o se aplica | 3,213*10%® | 7,61*107'°
Shapiro-Wilk 1 0,8065 0,05545 0,9777
Shapiro-Wilk 2 0,8234 0,3117 0,3644
75-100 Teste F 0,2877 0,7046 0,002374
Teste t-Student 1,908 *10* | 7,377 *10 | N&o se aplica
Teste de Wilcoxon | N&o se aplica | Ndo se aplica | 1,157 * 10
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Tabela 35. Resultado dos testes estatisticos do Melhor Cenario 1
[Fonte: elaboracao préprial

100 (Caso 3)

Neurdnios

na camada Teste p-value

do reservoir
Shapiro-Wilk 1 0,8234
Shapiro-Wilk 2 0,3117

100 (Caso 1)

100 (Caso 2) Teste F 0,004598
Teste t-Student Nao se aplica

Teste de Wilcoxon 2,2*101

Shapiro-Wilk 1 0,8234
Shapiro-Wilk 2 0,3644

HOD((eEED 1y Teste F 0,0002594

Teste t-Student

Nao se aplica

Teste de Wilcoxon

2.2%10716

Tabela 36. Resultado dos testes estatisticos do Cenario 2
[Fonte: elaboracédo propria]

Neuronios Caso 1 Caso 2
na camada Teste
do reservoir p-value p-value
Shapiro-Wilk 1 0,000696 0,4171
Shapiro-Wilk 2 0,8477 0,5579
25-50 Teste F N&o se aplica | 5,594 * 10
Teste t-Student N&o se aplica | Nao se aplica
Teste de Wilcoxon | 1,64 * 10" 2,2%1071°
Shapiro-Wilk 1 0,8477 0,5579
Shapiro-Wilk 2 0,5589 0,3349
50-75 Teste F 0,02095 0,2582
Teste t-Student Nao se aplica | 0,0004575
Teste de Wilcoxon 46*10% | N&o se aplica
Shapiro-Wilk 1 0,5589 0,3349
Shapiro-Wilk 2 0,2724 0,7505
75-100 Teste F 0,8173 0,1672
Teste t-Student 6,851 * 10°® 0,6333
Teste de Wilcoxon | N&o se aplica | Nao se aplica
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Tabela 37. Resultado dos testes estatisticos do Melhor Cenario 2
[Fonte: elaboracao préprial

Neurdnios
na camada Teste p-value
do reservoir
Shapiro-Wilk 1 0,2724
Shapiro-Wilk 2 0,3349
100 (Caso 1)
75 (Caso 2) Teste F 0,9173
Teste t-Student 2,2*1071°
Teste de Wilcoxon | Nao se aplica

Tabela 38. Resultado dos testes estatisticos do Cenario 3

[Fonte: elaboragdo prépria]

Neuronios Caso 1 Caso 2 Caso 3
na camada Teste
do reservoir p-value p-value p-value
Shapiro-Wilk 1 0,0291 0,8173 0,05571
Shapiro-Wilk 2 0,7644 0,23 0,4803
25-50 Teste F N&ao se aplica 0,1286 0,7043
Teste t-Student | N&o se aplica | 2,2*10? 2,2*10716
Teste de Wilcoxon | 6,308 *10™"® | N&o se aplica | N&o se aplica
Shapiro-Wilk 1 0,7644 0,23 0,4803
Shapiro-Wilk 2 0,8109 0,8611 0,4002
50-75 Teste F 0,09133 0,02975 0,1428
Teste t-Student 5,839 *107° | N&o se aplica| 1,691 *107°
Teste de Wilcoxon | N&o se aplica | 3,093 *107'° | N&o se aplica
Shapiro-Wilk 1 0,8109 0,8611 0,4002
Shapiro-Wilk 2 0,8479 0,5104 0,1751
75-100 Teste F 0,09819 0,4557 0,04726
Teste t-Student 6,132*10° | 1,273*10® | N&o se aplica
Teste de Wilcoxon | N&o se aplica | N&o se aplica| 9,536 * 107°
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Tabela 39. Resultado dos testes estatisticos do Melhor Cenario 3
[Fonte: elaboracao proprial

Neurdnios
na camada Teste p-value
do reservoir
Shapiro-Wilk 1 0,8479
Shapiro-Wilk 2 0,5104
100 (Caso 1)
100 (Caso 2) Teste F 0,5918
Teste t-Student 1,805 * 10°°

Teste de Wilcoxon

N&ao se aplica

100 (Caso 1)
100 (Caso 3)

Shapiro-Wilk 1 0,8479
Shapiro-Wilk 2 0,1751
Teste F 0,0121
Teste t-Student Nao se aplica
Teste de Wilcoxon 2,2*1071°

Tabela 40. Resultado dos testes estatisticos do Cenario 4
[Fonte: elaboracédo propria]

Neuronios Caso 1 Caso 2
na camada Teste
do reservoir p-value p-value
Shapiro-Wilk 1 0,6146 0,02339
Shapiro-Wilk 2 0,1412 0,5731
25-50 Teste F 0,3863 Nao se aplica
Teste t-Student 2,2*10 | N&o se aplica
Teste de Wilcoxon | N&o se aplica | 1,133*107°
Shapiro-Wilk 1 0,1412 0,5731
Shapiro-Wilk 2 0,2395 0,9922
50-75 Teste F 0,004517 0,00508
Teste t-Student Nao se aplica | Nao se aplica
Teste de Wilcoxon | 4,381 * 102 0,1342
Shapiro-Wilk 1 0,2395 0,5731
75-100 . :
(Caso 1) Shapiro-Wilk 2 0,1485 0,5682
Teste F 0,3314 8,073*107°
50 -100 Teste t-Student 4,224*10® | N&o se aplica
(Caso 2) ’
Teste de Wilcoxon | Nao se aplica 0,328
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[Fonte: elaboracao préprial

Neurdnios

na camada Teste p-value

do reservoir
Shapiro-Wilk 1 0,1485
Shapiro-Wilk 2 0,5731

100 (Caso 1)

50 (Caso 2) Teste F 0,9515
Teste t-Student 2.2%10716

Teste de Wilcoxon

N&ao se aplica

Tabela 41. Resultado dos testes estatisticos do Melhor Cenario 4

Tabela 42. Resultado dos testes estatisticos do Cenario 5
[Fonte: elaboracao prépria]

Neurdnios Caso 1
na camada Teste
do reservoir p-value
Shapiro-Wilk 1 0,1575
Shapiro-Wilk 2 0,4739
25-50 Teste F 9,747 *10°®
Teste t-Student Nao se aplica
Teste de Wilcoxon 2,2*1071°
Shapiro-Wilk 1 0,4739
Shapiro-Wilk 2 0,001113
50-75 Teste F Nao se aplica
Teste t-Student Nao se aplica
Teste de Wilcoxon | 4,939 * 10!
Shapiro-Wilk 1 0,001113
Shapiro-Wilk 2 0,9531
75-100 Teste F Nao se aplica
Teste t-Student Nao se aplica
Teste de Wilcoxon | 2,56 * 10
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Tabela 43. Resultado dos testes estatisticos do Melhor Cenario
[Fonte: elaboracao préprial
Neurdnios na

camadado Teste p-value
reservoir
Shapiro-Wilk 1 0,2724
Shapiro-Wilk 2 0,1485
100 (Cenario 2) Teste F 0,002512

100 (Cenério 4) :
Teste t-Student | Nao se aplica

Teste de
Wilcoxon

22%10716
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Apéndice B
Script utilizado para a execucao da

Analise Estatistica no Software R

dados <- read.csV(file.choose(), header = TRUE, sep =";")

# LER DADOS

#CENARIO1 -CASOS1/2/3
#CENARIO 2 - CASOS 1/ 2
#CENARIO3 -CASOS1/21/3
#CENARIO 4 - CASO 1
#CENARIO5 - CASO 1
caso25n <- c(dadosl[,1])
caso50n <- c(dadosl[,2])
caso75n <- c(dadosl,3])
caso0100n <- c(dados[,4])

shapiro.test(caso25n)
shapiro.test(caso50n)
shapiro.test(caso75n)
shapiro.test(caso100n)

var.test(caso25n, caso50n)
t.test(caso25n, caso50n)
wilcox.test(caso25n, caso50n)

var.test(caso50n, caso75n)
t.test(caso50n, caso75n)
wilcox.test(caso50n, caso75n)

var.test(caso75n, caso100n)
ttest(caso75n, caso100n)
wilcox.test(caso75n, caso100n)

# LER DADOS
#CENARIO 4 — CASO 2
caso25n <- c(dadosl[,1])
caso50n <- c(dadosl,2])
caso75n <- c(dadosl[,3])
caso0100n <- c(dados[,4])

shapiro.test(caso25n)
shapiro.test(caso50n)
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shapiro.test(caso75n)
shapiro.test(caso100n)

var.test(caso25n, caso50n)
t.test(caso25n, caso50n)
wilcox.test(caso25n, caso50n)

var.test(caso50n, caso75n)
t.test(caso50n, caso75n)
wilcox.test(caso50n, caso75n)

var.test(caso50n, caso100n)
t.test(caso50n, caso100n)
wilcox.test(caso50n, caso100n)
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