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RESUMO

Com o aumento da participacdo de fontes de geracdo intermitente nas matrizes eletro-
energéticas de paises como o Brasil, torna-se essencial para os estudos de planejamento e
programacéo da operacao do sistema o conhecimento prévio da geracao futura dessas fontes. A
distribuicdo de probabilidades da geracdo de energia edlica em bases mensal e anual € bem
conhecida, o que facilita o planejamento energético com a incluséo desta fonte. Por outro lado,
em horizontes que variam de poucas horas a alguns dias a frente, a constante intermiténcia da
fonte edlica exige previsdes de geracdo confidveis para a determinacdo do ponto 6timo de
operagdo do sistema elétrico. Nesta tese foi desenvolvido um método no qual se aplica um
algoritmo evolucionario para a definicdo dos hiperparametros e topologia de redes neurais
recorrentes do tipo Echo State Networks que realizam previs@es de vento e geracao edlica, em
base horéria, no horizonte de 24 horas. Assim como no método que deu origem ao proposto na
presente tese, o algoritmo evolucionario permite a busca simultanea pelos melhores
hiperparametros e topologia da rede, sem a necessidade de reducdo dos autovalores da matriz
de pesos do reservoir (camada interna da Echo State Network), e em tempo consideravelmente
inferior aguele necessario caso fosse realizada uma busca exaustiva pelos melhores parametros
da rede, o que exige grande esfor¢co computacional e elevado tempo de processamento. Dentre
as principais contribuicbes da tese destaca-se a possibilidade de utilizacdo de estados
aumentados no reservoir, 0s quais podem ser o0s sinais de aproximacao e detalhe da anélise de
multiresolucdo via Wavelets, ou entdo do tipo quadréaticos. Os estados aumentados possibilitam
a reducédo da quantidade de neurénios no reservoir sem perda de desempenho e com redugéo
do esforco computacional e, consequentemente, do tempo de processamento. O método foi
aplicado para a realizacdo da previsdo horéaria da velocidade do vento em quinze localidades
distintas e também para a previsao da geracao de cinco plantas comerciais, todas localizadas na
Regido Nordeste. Os resultados demonstraram que 0s erros das previsdes obtidas com o método
proposto sdo equivalentes aos erros obtidos com os melhores modelos do estado da arte na

previséo de velocidade de vento e geracéo eolica.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Previsdo de vento. Redes neurais. Séries temporais.

Transformada Wavelet.



ABSTRACT

With the increasing participation of intermittent generation sources into the electro-
energetic matrices of countries such as Brazil, the prior knowledge of the future generation of
these sources becomes essential for the studies of planning and programming of the system’s
operation. The well stablished probabilities distribution of wind power generation on a monthly
and annual basis facilitates energy planning by including this source. On the other hand, in
horizons ranging from a few hours to a few days ahead, the constant intermittence of the wind
source requires reliable generation forecasts for the determination of the optimal electrical
system’s operating point. The method developed in this doctoral thesis applies an evolutionary
algorithm to define the hyperparameters and topology of recurrent neural networks named Echo
State Networks that provides hourly wind speed and power forecasts, within a 24 hours horizon.
As in the original method on which the present thesis was based, the evolutionary algorithm
allows the simultaneous search for the best hyperparameters and topology of the network,
without reducing the autovalues of the reservoir’s weights matrix (Echo State Network internal
layer), in considerably less time than required if an exhaustive search for the best network’s
parameters was done, which requires a great computational effort and a long processing time.
Among the main contributions of this doctoral thesis is the possibility of using augmented states
in the reservoir, which can be approximation and detail signals of the multiresolution analysis
via Wavelets, or else in quadratic form. The augmented states allow the reduction in number of
neurons in the reservoir without performance loss and with less computational effort,
consequently, less processing time. The method was applied to the hourly wind speed forecasts
in fourteen different locations and also to the wind power forecasts of five commercial plants,
all located in the Northeast Region. The results demonstrated that the proposed method

performs in an equivalent way to the best state-of-the-art wind speed and power forecasters.

Keywords: Artificial intelligence. Wind forecasting. Neural networks. Time series analysis.
Wavelet Transforms.
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1 INTRODUCAO

A energia edlica é atualmente uma das fontes de geracdo de energia renovavel mais
utilizadas em todo o mundo. As politicas de incentivo adotadas por varios paises estdo entre 0s
principais impulsionadores para o desenvolvimento desse tipo de fonte, pois garantem a compra
de energia produzida pelas usinas eolicas, mesmo que o0 preco da sua energia ndo seja
competitivo. Os primeiros paises que aplicaram politicas de incentivo para estimular o
desenvolvimento da energia edlica foram a Alemanha e a Dinamarca. Em seguida, outros paises
também adotaram tais politicas, como no caso do Brasil, com a criacdo do Programa de
Incentivo a Fontes Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA).

A integragdo inteligente da geracdo edlica aos sistemas elétricos de poténcia tem se
tornado a cada dia um fator de elevada relevancia em diversos paises. Este tipo de geragédo
possui caracteristicas distintas dos sistemas de geracdo convencionais. Trata-se de uma fonte
intrinsecamente dependente de condicdes climéticas especificas para a producdo de energia
elétrica, em outras palavras, a disponibilidade da fonte eolica estd quase que totalmente
vinculada a disponibilidade do vento. Os sistemas de poténcia ficam sujeitos a maiores
variacdes imprevisiveis nos fluxos de poténcia com o crescimento da capacidade instalada desse
tipo de geracdo intermitente. O problema é que nesses sistemas, a geracdo deve ser sempre igual
a demanda. Portanto, como consequéncia direta da elevacdo do nivel de penetracdo da geracao
edlica, surge a necessidade de novos métodos para a realizacdo do balanceamento entre a
geracdo e a demanda elétrica [1].

Métodos de previsdo de geracdo edlica mais precisos sdo fundamentais para a superacao
do desafio do casamento entre a geracdo e a demanda. As previsdes sdo necessarias a
maximizacao da integracdo de maiores niveis de geracdo eolica aos sistemas de poténcia porque
elas agregam a geracdo dependente de variaveis climaticas ao planejamento da geragdo de
plantas convencionais e as previsdes da demanda, sendo esta ultima previsivel com nivel de
precisdo suficientemente adequado. Mesmo utilizando-se o estado da arte dos métodos de
previséo, 0s erros para as previsoes de uma planta eolica séo da ordem de 10 a 15% em relacéo
a geracdo real. As previsdes da geracao eolica determinam a energia necessaria para o balanco,
e consequentemente, 0s custos de integracdo da geracdo edlica. Em paises como a Alemanha,
Dinamarca, Espanha e Estados Unidos, a previsdo de geracdo eolica € um componente critico
para os sistemas de poténcia e seus controles. Em curto prazo, o balanco de energia dos sistemas

de geracédo depende do controle automético da geracéo (Automatic Generation Control — AGC),
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0 qual ndo consegue regular os fluxos de poténcia nas linhas de transmissdo. A maioria dos
controladores regionais de tensdo (Regional Voltage Controllers — RVC) conseguem regular
apenas as tensdes nos barramentos primarios, o que ndo implica em melhoria das tensdes em
outras barras. Portanto, o aumento dos niveis de penetracdo da geracdo eolica pode provocar
sobrecargas de curto prazo nas linhas de transmissao e violagdes das tensdes em barramentos
devido as capacidades limitadas dos AGC e RVC [1].

Um elevado grau de integracdo de geracdo eolica sem controles inteligentes pode resultar
em problemas de instabilidade dos sistemas de poténcia e penalidades que provocam perdas de
receita aos proprietarios de parques eélicos. A operacdo em tempo real requer previsdes de
curto prazo da geracdo edlica da ordem de segundos, minutos e algumas horas, bem como a
integracdo dessas previsdes aos controles centralizados dos sistemas [1].

A previsdo de geracdo eolica, independentemente das escalas e horizontes de previsdo, é
de fundamental importancia para a reducdo das incertezas associadas a geracdo de energia de
parques edlicos. As previsdes de curto e curtissimo prazo, de até um dia, algumas horas, e até
alguns minutos, sdo essenciais para o planejamento da insercédo da energia eolica nos sistemas
de poténcia e comercializacdo nos mercados de energia. A previsdo de velocidades de vento ja
esta se tornando uma questao critica nas discussdes sobre flexibilidade dos sistemas de poténcia,
por causa de sua variabilidade, das rampas de geracao, e a incerteza da geracdo edlica contribui
para a necessidade de sistemas de poténcia mais flexiveis [2].

Atualmente, a maioria dos mercados de energia norte-americanos agrega a energia eélica
em suas restricGes de seguranca para o sincronismo de unidades e para os processos de despacho
econdmico e redespacho, permitindo que as usinas edlicas e as convencionais sejam
despachadas de maneira econémica e atendendo aos requisitos necessarios para as condi¢des
da rede na ocasido. Dessa maneira a geracdo e0lica é efetivamente incorporada ao processo de
otimizagdo em tempo real da operacdo do sistema de poténcia e, consequentemente, as usinas
edlicas sdo encorajadas a participacdo nas negociacdes de venda de energia nos mercados de
curto prazo. A melhoraria das previsfes da geracao eolica permite uma integracdo maior e mais
eficiente dessa fonte aos processos de otimizagdo do despacho econdémico [2].

O sincronismo e o despacho fazem parte de um processo de otimizagdo para o casamento
entre a geracdo e a demanda prevista. Nos mercados de curto prazo de um dia a frente (ou alguns
dias), pode-se programar o sincronismo de unidades com partida mais longa, tais como as
termelétricas a carvdo. Nos mercados de curtissimo prazo, de minutos a poucas horas a frente,

o0 sincronismo deve ser realizado com unidades que possuem partida rapida, sujeito a restricbes
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definidas anteriormente. Em tempo real, o processo de despacho indica para cada gerador um
nivel de geracdo especifico a ser atendido. Para a maioria dos sistemas, as ldgicas de
sincronismo e despacho sdo virtualmente idénticas, mas o conjunto de geradores que podem
partir varia de acordo com o horizonte de tempo disponivel [2].

Para a previsao da geracdo edlica, o horizonte de curto prazo, mais especificamente aquele
referente ao dia seguinte, serd sempre de grande relevancia. Grande parte dos operadores dos
sistemas de poténcia realiza a programacéo do sincronismo de unidades com esse horizonte. A
maioria dos comercializadores também foca no mercado diario para comercializacao de energia
e servicos ancilares. O horizonte de um dia é caracterizado pela defini¢do do planejamento da
operacdo do sistema para o dia seguinte, incluindo a selecdo de grandes usinas termelétricas
que podem levar varias horas para a partida, de modo que elas estardo aptas ao atendimento a
demanda quando necessario. A importancia da utilizacdo de boas previsdes da geracdo edlica
para 0 planejamento de sincronismo do dia seguinte tem sido amplamente discutida e
incorporada a maioria dos sistemas de poténcia, pois a consequéncia de desprezar as previsdes
de geracdo edlica pode ser um planejamento ndo otimizado [2].

As previsdes de curto prazo da geracdo edlica sdo tdo valiosas que se tornaram uma
grande area para pesquisa e desenvolvimento. Ha diversas empresas que comercializam essas
previsdes, e elas continuam trabalhando para melhorar a qualidade e o desempenho dos seus
produtos. As previsdes meteoroldgicas de horas até alguns dias fornecidas pelo National
Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) e outras fontes sdo de extrema importancia,
pois servem de entradas para as ferramentas de previsdo comerciais, logo, as melhorias
desenvolvidas para essas previsdes meteoroldgicas beneficiam toda a comunidade edlica. O
NOAA apresentou melhorias significativas as suas previsées nos ultimos anos [2].

Um dos requisitos para os operadores dos sistemas de poténcia é que as previsdes sejam
associadas a niveis de incerteza, assim, a tomada de decisdes apresenta maior grau de confianca.
Um dos métodos utilizados para quantificar a incerteza das previsdes € conhecido como
Ensemble (ou agrupamento). Trata-se da execucdo simultdnea de maltiplas configuracdes de
modelos meteoroldgicos. As diferencas entre as saidas dos modelos no agrupamento fornecem
um indicativo da incerteza da previsdo. Geralmente, quanto maior a diferenca entre as saidas,
maior sera a incerteza da previsdo. De fato, os tomadores de decisdo, incluindo os geradores e
0s operadores dos sistemas, necessitam de melhores informacdes relativas as incertezas das

previsoes [2].



13

Flexibilidade é a chave para que a integracdo da energia eolica aos sistemas de poténcia
seja bem-sucedida e eficiente. A penetracdo de grandes montantes de energia edlica demandara
dos geradores despachaveis requisitos de rampas mais ingremes e fontes de resposta a demanda,
necessitara de niveis operacionais minimos de geracdo menores do que aqueles requeridos
atualmente, e aumentard as reservas girantes necessarias para manutencdo dos niveis de
confiabilidade exigidos. A obtencdo da flexibilidade necessaria requer que as estruturas
institucionais e de mercado induzam o desenvolvimento e operacédo desta flexibilidade quando
necessario, além da capacidade fisica para proporcionar a flexibilidade necessaria.
Compreender e fornecer a flexibilidade necessaria a operacdo dos sistemas de poténcia pode
ser a questdo mais critica relacionada a integracéo da energia edlica [2].

A perda de geracdo de poténcia ativa € a principal causa para a instabilidade de frequéncia
das redes de energia elétrica [3]. Portanto, é fundamental que os sistemas de controle de
poténcia ativa dos parques e6licos estejam preparados para lidar com os desafios na integracéo
de energia edlica aos sistemas de poténcia. A alocacdo de poténcia ativa desempenha um papel
chave na melhoria do controle do fluxo de poténcia nos sistemas elétricos reduzindo os efeitos
adversos provocados nas redes. O principal objetivo da alocacédo de poténcia ativa é especificar
a poténcia de referéncia para cada aerogerador de acordo com a geracao desejada para o parque
eblico. Demonstrou-se que a geragdo de um parque eolico pode ser bem regulada utilizando-se
a previsdo de curto prazo das velocidades do vento para determinar a poténcia ativa de
referéncia para cada aerogerador [4]. A flutuacdo da frequéncia da poténcia de saida de cada
parque eolico pode ser reduzida significativamente através da distribuicdo proporcional das
poténcias de referéncia para acomodar a geracdo dos aerogeradores [5].

Foi demonstrado que o esquema de alocagdo de poténcia ativa que utiliza as previsoes de
variacdo da geracdo para determinar a poténcia desejada para cada aerogerador pode cumprir
os requisitos de regulagdo de poténcia ativa sem reduzir significativamente a producdo de
energia edlica do parque [6]. Além disso, a programagéo dindmica foi utilizada para a alocagao
de poténcia ativa de parques edlicos com a finalidade de otimizagdo do fluxo de poténcia,
minimizacdo dos custos com a utilizacdo de combustivel, minimizacdo das perdas de energia,
e otimizacdao dos sistemas hibridos (e6licos e fotovoltaicos) [7]. Portanto, o controle de poténcia
ativa melhora o desempenho dos parques eolicos.

A previséo de geracdo eolica de curto prazo garante a especificacdo em tempo real da
geracdo de referéncia para cada aerogerador, ajudando a reduzir as perdas mecénicas,

aumentando a eficiéncia dos parques e6licos e fornecendo dados para os sistemas de controle.
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Outra contribui¢do importante das ferramentas de previsao de geracao eolica é o fornecimento
de informagdes para subsidiar a solu¢do do problema de otimizagéo do despacho da geracéo do

sistema hidrotérmico e eélico.

1.1 OBJETIVO

O objetivo desta tese é o desenvolvimento de um método para a criagdo automatizada
de Redes Neurais Artificiais Recorrentes (RNAR) do tipo Echo State Networks (ESN) aplicadas
a previsdo de séries temporais® de velocidade de vento e geragdo edlica no horizonte de
24 horas.

O método proposto utiliza um Algoritmo Genético (AG) para a busca simultanea pelos
melhores hiperpardmetros e topologia da rede, sem a necessidade de reducdo dos autovalores
da matriz de pesos do reservoir (camada interna da Echo State Network), e em tempo
consideravelmente inferior aquele necessario caso fosse realizada uma busca exaustiva pelos
melhores parametros da rede, o que exige grande esfor¢co computacional e elevado tempo de
processamento.

A abordagem descrita no paragrafo anterior foi desenvolvida e muito bem descrita em
[8] e [9]. A autora do método original o batizou de RCDESIGN (Reservoir Computing Design
e Treinamento) e utilizou sete séries temporais classicas para valida-lo. Além disso, 0 método
foi aplicado para a previsdo de trés séries de velocidades médias horéarias do vento na Regiéo
Nordeste do Brasil. O método proposto na presente tese deriva do RCDESIGN, e foi
denominado GAF-RCDESIGN, sendo as trés primeiras letras referentes as iniciais dos
sobrenomes dos seus desenvolvedores (Gouveia — autor desta tese; Aquino — orientador;
Ferreira — coorientadora).

A validacdo do GAF-RCDESIGN foi realizada através da comparacdo de seus
resultados com aqueles apresentados em [8] e [9] para duas séries de velocidade de vento. O
método foi posteriormente aplicado para a realizacdo da previsdo horaria da velocidade do
vento em treze localidades distintas e também para a previsdo da geracdo de cinco plantas
comerciais, todas localizadas na Regido Nordeste.

1.2 CONTRIBUICOES DA TESE

1 para maiores detalhes sobre séries temporais, consultar o APENDICE A.
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Os principais avangos e contribuicdes desenvolvidos neste trabalho sdo destacados nos

itens a seguir:

(i). Possibilidade de utilizacdo de estados aumentados no reservoir, 0s quais podem
ser os sinais de aproximacao e detalhe da analise de multiresolucéo via Wavelets?,
ou entdo do tipo quadraticos. Os estados aumentados possibilitam a reducdo da
quantidade de neur6nios no reservoir sem perda de desempenho e com reducgéo
do esforgo computacional e, consequentemente, do tempo de processamento;

(if). Comprovacdo, pela demonstracdo de resultados, de que € possivel obter
convergéncia com a utilizagdo de fungdes de ativagdo do tipo “Identidade” no
reservoir mesmo quando a sua matriz de pesos possui raio espectral maior do que
1 (um);

(iii).  Implementacdo de método para otimizagdo dos hiperparametros e topologia da
ESN integrado ao toolbox de Reservoir Computing [10]. O método proposto nesta
tese amplia o espaco de busca dos hiperparametros da ESN e a probabilidade de
convergéncia da otimizacao;

(iv). O algoritmo genético foi desenvolvido com o objetivo de reduzir a necessidade de
ajustes de parametros sem perda de desempenho das previsbes das séries
temporais;

(v). Avaliacdo do desempenho do método proposto comparando os erros das previsdes
com aqgueles previamente publicados, no qual se utilizaram o método da
Persisténcia (modelo de referéncia) e modelos baseados em ferramentas de
inteligéncia artificial, especificamente Redes Neurais Artificias (RNA), Logica

Fuzzy e a abordagem classica das ESN.

Parte da pesquisa desenvolvida ao longo dos Gltimos anos deu origem as publicagdes
cientificas destacadas a seguir. Dentre elas, as duas primeiras foram publicacdes realizadas apds
a pesquisa desenvolvida no mestrado e que serviram de base para o inicio do desenvolvimento
do método proposto na presente tese, e a terceira publicacdo é referente a parte da pesquisa

desenvolvida durante o doutorado:

2 para maiores detalhes sobre as Wavelets, consultar o APENDICE C.
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e AQUINO, R. R. B. et al., "Wind forecasting and wind power generation: Looking
for the best model based on artificial intelligence,” in IEEE International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN), Brisbane, 2012 [11];

e AQUINO, R. R. B. et al., "Models Based on Neural Networks and Neuro-Fuzzy
Systems for Wind Power Prediction Using Wavelet Transform as Data Preprocessing
Method,” Communications in Computer and Information Science (Print), pp. 272 -
281, 2012 [12];

e GOUVEIA, H. T. V.; AQUINO, R. R. B.; FERREIRA, A. A., "Enhancing Short-
Term Wind Power Forecasting through Multiresolution Analysis and Echo State
Networks," Energies, vol. 11, no. 4, 2018 [13].

1.3 ESTRUTURA DA TESE

A estrutura desta tese é constituida por seis capitulos. O primeiro deles é esta introducao,
na qual foram caracterizados o problema a ser estudado e sua relevancia, os objetivos e as
contribuicbes da tese de doutorado. O segundo capitulo traz uma revisao bibliogréfica sobre
alguns métodos de previsao de velocidade de vento e geragdo edlica. Os modelos de referéncia,
0 método proposto na tese e os critérios para avaliacdo sdo apresentados no terceiro capitulo.
As bases de dados utilizadas sdo descritas no quarto capitulo. Os resultados sdo apresentados e
discutidos no quinto capitulo. As conclus@es e propostas para trabalhos futuros sdo apresentadas

no sexto capitulo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo é dividido em duas se¢Ges. Na primeira delas é fornecida uma visao geral
sobre os métodos de previsdo de energia edlica com horizontes que variam desde alguns
minutos até alguns dias a frente, para um Unico aerogerador e também para parques inteiros. Na
segunda secdo apresentam-se 0s conceitos basicos do Reservoir Computing (RC), incluindo a
descricdo detalhada das Echo State Networks.

2.1 METODOS DE PREVISAO EOLICA

Uma série de pesquisas em diversos artigos, periodicos, dissertacdes e teses foi realizada
com o intuito de definir os métodos de previsdo de velocidade de vento e geracdo eolica
abordados e propostos na tese. Todos estes métodos tém como foco as previsdes de curto prazo.

Em geral, os métodos podem ou ndo envolver um modelo de previsdo numeérica
climatica. Aqueles que utilizam Modelos Numéricos de Previsdes Climaticas (Numerical
Weather Prediction — NWP) fornecem melhores previsdes de séries temporais para horizontes,
a partir de 3 — 6 horas, o que os fazem ser utilizados pelas concessionarias. No Brasil, por
exemplo, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) utiliza as previsdes horarias de vento
nas alturas de 10 e 100 m, provenientes do modelo numérico ETA com resolucao espacial de
15 km, para diversos parques edlicos, a partir do processamento diario das 00:00 GMT (hora
correspondente ao meridiano de Greenwich). Este modelo é processado no Centro de Previsao
do Tempo e Estudos Climéticos (CPTEC).

Dois tipos diferentes de modelagem sdo utilizados para a previsdo de curto prazo: a
modelagem fisica e a estatistica. Em alguns métodos, uma combinacdo das duas modelagens é
utilizada de modo a realizar previsdes mais confidveis. Em suma, com os modelos fisicos se
tenta utilizar varidveis fisicas 0 maior tempo possivel para se obter a melhor estimativa da
velocidade do vento local antes da utilizacdo de um modelo estatistico para reducdo do erro
remanescente. A modelagem estatistica busca a extracdo de fortes relacdes entre os valores
historicos da producdo de energia elétrica (e de outros pardmetros meteoroldgicos) e as
informagdes medidas em tempo real, recorrendo normalmente a técnicas recursivas.

Para a previsao de séries temporais, utilizam-se os modelos estatisticos que podem ser
expressos analiticamente, tais como 0s autorregressivos de médias moveis (Autoregressive
Moving Average — ARMA) ¢ suas variantes, ou modelos do tipo “caixa preta”, que ndo se

descrevem analiticamente, como as Redes Neurais Artificiais (RNA).
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Em [14] e [15] foram realizadas comparagdes entre a previsdo direta da energia edlica
em relacdo as previsdes da velocidade do vento, com subsequente conversdo para energia
edlica, utilizando modelos autorregressivos. Os resultados apresentados em [14] e [15]
demonstram que a utilizacdo das previsdes da velocidade do vento como varidvel explicativa é
importante para horizontes de previsdo de até 12 horas. Segundo os autores, para horizontes
maiores, a utilizacdo das previsdes de velocidade como varidvel explicativa ndo oferece
nenhuma vantagem em relacao a previsdo direta da energia eolica.

Em [16] verificaram-se melhorias na raiz do erro quadratico medio (Root Mean Squared
Error — RMSE) para passos de previsdo entre 1 e 10 minutos. As melhorias situam-se em torno
de 10% sobre o método da Persisténcia. Esta melhoria foi conseguida com uma topologia
bastante simples, pois com estruturas mais complexas ndo houve melhoria significativa dos
resultados. Uma limitacdo foi encontrada em eventos extremos que nao estavam contidos no
conjunto de dados usados para treinar a rede neural.

As diferencas entre as velocidades de vento e as médias mdveis foram utilizadas como
dados de entrada em [17]. Para a mesma série temporal foram verificadas melhorias de até 13%
em relacdo ao método da Persisténcia, enquanto que a abordagem padrdo de redes neurais
obteve 9,5% de melhoria.

Em [18] foram utilizadas redes neurais e 0 modelo ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average) para a previsdo das séries de velocidades de vento no Reino Unido e Grécia,
no horizonte de 1 (uma) hora. Ndo foram obtidas melhorias significativas em relacdo ao método
da Persisténcia para ambas as localidades ao utilizar as médias horarias das velocidades. Porém,
ao utilizar as velocidades médias de intervalos de dez minutos, a melhoria foi de 10% — 20%.

Em [19] demonstrou-se que h& melhorias ao aplicar a Transformada Wavelet as
velocidades médias horérias antes de fornecé-las como entradas as redes neurais. Os horizontes
de previséo utilizados foram iguais a 4 e 24 horas.

Um modelo Fuzzy foi sugerido em [20] para realizar a previsao da velocidade do vento
e da energia elétrica produzida em um parque edlico. O modelo foi treinado usando um esquema
de aprendizado baseado em algoritmos genéticos. O conjunto de treinamento incluiu a
velocidade do vento e dados de direcdo, medidos em locais vizinhos com até 30 km de distancia
dos grupos de aerogeradores. Foram apresentados os resultados das previsdes entre 30 minutos
e 4 horas. O modelo sugerido apresentou, em média, uma melhoria da ordem de 15% — 20%

em comparacdo ao método da Persisténcia.
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Um modelo hibrido que utiliza a Transformada Wavelet, Particle Swarm Optimization
(PSO) e Logica Fuzzy para realizar a previsdo da geracdo com horizontes de até 24 horas foi
proposto em [21]. As previsdes foram realizadas para o ano de 2009 e os resultados foram
comparados com outros 7 modelos (ARIMA, Redes Neurais, Redes Neurais + Logica Fuzzy,
Persisténcia, etc.). O modelo proposto apresentou o melhor desempenho dentre todos 0s
modelos comparados.

Em [22], sugere-se um protocolo padronizado para a avaliacdo dos sistemas de previséo
de geracéo eolica de curto prazo, descrevem-se alguns metodos de referéncia para a previsao, e
argumenta-se que o uso do método da Persisténcia como referéncia leva a conclusdes
ligeiramente equivocadas e mais otimistas sobre o desempenho dos métodos avaliados.

Diversos modelos de previsdo de curto prazo que utilizam Redes Neurais Artificiais,
Logica Fuzzy e Wavelets foram analisados em [11], [12] e [23]. Os resultados das previsdes
foram comparados com métodos de referéncia. Os ganhos no desempenho dos melhores
modelos propostos em relagdo aos métodos de referéncia foram de cerca de 80% para as
previsdes no horizonte de 1 (uma) hora. Os resultados demonstram que 0 pré-processamento
dos dados atraves das Wavelets melhora as previsoes, especialmente para horizontes de previsdo
na faixa de 1 a 6 horas.

De maneira geral, assume-se que 0s erros das previsdes para geracdo e cargas variaveis
podem ser distribuidos normalmente. Esta suposicéo é utilizada como a base para a estimativa
da incerteza e consequéncias destes erros para os sistemas de poténcia. Outra suposi¢ao € que
0s erros de previsdo sdo processos estacionarios com distribuicGes de probabilidade que nédo
dependem do tempo. Tais hip6teses, no entanto, nem sempre sdo validas. Uma abordagem
diferente, a qual ndo considera que os erros de previsdo sdo distribuidos normalmente e nem
estacionarios, € apresentada em [24]. Os autores utilizaram um acoplamento automatico entre
a Transformada Wavelet e modelos ARIMA para avaliagédo da variabilidade dos erros de
previsdo em diferentes escalas de tempo. Segundo [24], ha a possibilidade de 10% — 12% de
reducdo da incerteza dos erros de previsdo para a energia edlica, solar, e para a carga.

Uma estrutura multi-objetivo baseada na légica Fuzzy para a construcdo de intervalos
6timos de previsdo de geracdo edlica é proposta em [25]. O método proposto torna possivel
para satisfazer, simultaneamente, tanto a probabilidade de abrangéncia do intervalo de previsao
quanto a largura média normalizada do intervalo. Para modelar o comportamento estocastico e
ndo linear da geracdo eolica, os autores utilizaram o método para estimagdo do menor limite

superior, proposto em [26]. Para a realizacdo da otimizagdo dos intervalos, os autores
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propuseram em [25] uma versdo aprimorada do algoritmo PSO. A viabilidade e o desempenho
do método proposto foram avaliados com um estudo de caso utilizando dados de um parque
edlico da Austréalia.

Uma ferramenta estocastica de previsdo de vento baseada na Anéalise de Componentes
Principais (Principal Component Analysis — PCA) é apresentada em [27]. A ferramenta é
treinada com dados historicos e realiza a previsdo da velocidade do vento utilizando um
conjunto (ensemble) de eventos passados dinamicamente semelhantes. Ao mesmo tempo, o
método fornece uma estimativa da probabilidade dos erros de previsdo. O método foi aplicado
aos dados de velocidade e direcdo do vento de um sitio em Edimburgo, capital da Escdcia. Para
o0 treinamento, utilizaram-se os anos de 2008 e 2009, as previsdes foram testadas com os dados
de 2010. Os autores utilizaram diferentes valores de parametros na PCA para explorar a analise
de sensibilidade dos resultados. Os resultados demonstraram que a técnica de previsdo pode ser
utilizada para as previsdes de até 24 h, com uma melhoria consistente em relacdo ao método da
Persisténcia para as previsoes de até 10 h.

Em [8], foi criado um método, denominado RCDESIGN, para encontrar o melhor
reservoir aplicado a tarefa de previsdo de séries temporais. O método desenvolvido combina
um algoritmo evolucionario com Reservoir Computing e busca simultaneamente pelos
melhores valores dos parametros, da topologia da rede e dos pesos, sem reescalar a matriz de
pesos do reservoir pelo raio espectral. O método criado considera também o Reservoir
Computing em toda a sua ndo linearidade, pois permite a utilizacdo de todas as suas possiveis
conexdes, em vez de utilizar apenas as conexdes obrigatdrias. O método proposto em [8] foi
aplicado a séries cléssicas para a realizacdo da validacdo académica do RCDESIGN [9]. Além
dessas, desenvolveu-se um estudo de caso para verificar a adequagdo do método proposto ao
problema de previsdo da velocidade horaria do vento na Regido Nordeste do Brasil.

Modelos que utilizam Reservoir Computing para a previsdo da geragdo edlica foram
propostos em [28] e [29]. Os autores desenvolveram modelos que efetuam previsdes da geracdo
edlica com horizontes de revisao de até 6 horas (em intervalos discretizados a cada 10 minutos),
e com horizontes de até 5 dias (em intervalos a cada 30 minutos). Os resultados apresentados
indicam valores do MAE anual (normalizado pela poténcia nominal instalada) entre 11,5%e
15,8% para os estudos de caso apresentados em [28], e entre 11,2% e 14,8% para os estudos de
caso apresentados em [29].

Em [30] os autores comentam que embora 0s modelos propostos em [28] apresentem

resultados promissores, eles possuem dois problemas principais: elevado desvio padrédo dos
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valores previstos e deficiéncias para realizacdo de previsdes quando ndo ha registros histéricos
validos, o que implica em problemas para a utilizacdo destas previsdes nos estudos de
planejamento e operacdo considerando a geracdo edlica. Para contornar estes problemas, os
autores de [30] utilizaram a abordagem ensemble. Os resultados apresentados em [30] indicam
valores do MAE anual (normalizado pela poténcia nominal instalada) entre 10,8% e 17,1% para
0s estudos de caso apresentados.

No artigo [31] apresentam-se resultados de modelos para a previsdo de velocidades de
vento em curto prazo que utilizam Echo State Networks, Redes Neurais Artificiais e Sistemas
de Inferéncia Neuro-Fuzzy. Os autores analisaram a contribuicdo da utilizacdo de variaveis
climéticas, tais como umidade relativa, temperatura e radiagdo, com o objetivo de melhorias
das previsdes. Os modelos foram ajustados para cinco localidades distintas da Regido Nordeste
e realizam previs@es horarias em horizontes de 4 horas. Os autores descrevem que a utilizacdo
da temperatura como varidvel de entrada contribuiu para a melhoria das previsdes em todas as
cinco localidades consideradas. Os ganhos de alguns dos modelos de [31], em relagdo a modelos
de referéncia, foram de aproximadamente 50% para as previsées no horizonte considerado.

Um modelo hibrido de previsdo que combina uma Maquina de Vetores de Suporte
(Least Square Support Vector Machine — LSSVM) e uma Rede Neural com Funcéo de Base
Radial (Radial Basis Function Neural Network — RBFNN) foi proposto em [32]. O modelo se
baseia a Analise Relacional Grey e nas caracteristicas de distribuicdo da velocidade do vento.
Os pesos de cada um dos modelos independentes séo estabelecidos de acordo com diferentes
grupos de velocidades e frequéncias de distribuicdo semelhantes. Os autores utilizam o valor
previsto da velocidade média mensal do vento, obtido por modelo NWP, para determinacéo dos
pesos dos dois modelos independentes. Segundo [32], esta abordagem pode ndo s6 melhorar a
precisdo das previsdes, mas também reduzir os esfor¢cos computacionais. Como resultados do
estudo de caso para previsbes com intervalos de 15 minutos, obtiveram-se erro absoluto
percentual medio (Mean Absolute Percentage Error — MAPE) e RMSE do modelo hibrido,
2,37% e 3,79%, respectivamente.

Uma combinacg&o entre um modelo NWP e um modelo estocéstico (processo gaussiano)
foi proposta em [33] para a previsdo da geracdo edlica com horizonte de até um dia. A
abordagem proposta foi validada utilizando-se trés conjuntos de dados de plantas reais para
treinamento e testes de modelo. Os resultados foram comparados com diversos modelos

classicos de previsdo de vento. Com base no erro absoluto médio (Mean Absolute Error —
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MAE), o modelo proposto em [33] apresentou melhorias entre 9% e 14% quando comparado
aos resultados obtidos com RNA.

Em [34] realizam-se a identificacdo e a classificacdo dos regimes climaticos em Portugal
associados com a ocorréncia de rampas de geracéo edlica. Para defini¢do dos regimes climaticos
mais representativos, os autores utilizaram PCA e andlise de agrupamento K-means. A
metodologia foi aplicada aos dados sinéticos horarios para os anos de 2009 e 2010. Com base
em uma tabela de contingéncia, a metodologia apresentou uma probabilidade de 90% de
deteccdo de rampas severas, 40% de probabilidade de falsos alarmes e 0,8% para deteccao de
falsas rampas. Os autores compararam os resultados da ferramenta de diagnéstico proposta com
os dados das previsdes do operador do sistema de transmisséo de Portugal para determinados
periodos, e indicaram que a metodologia alertou a ocorréncia de rampas severas que ndo foram

detectados pelo sistema de previsdo do operador.
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2.2 RESERVOIR COMPUTING

H& diversos trabalhos publicados na literatura que realizam a previsdo de séries
temporais utilizando Redes Neurais Artificiais Recorrentes (RNAR). Neste tipo de rede, ha elos
de realimentacéo de sinais entre as camadas. Na realidade, RNAR sdo métodos atraentes para
resolucdo de tarefas complicadas da engenharia. Além da capacidade de processamento
temporal, as RNAR possuem também as vantagens das redes progressivas (feedforward), que
incluem robustez, aprendizado a partir de exemplos e habilidade para modelar sistemas nao-
lineares [35].

No inicio da década passada, foram sugeridas duas solucdes diferentes para os
problemas das RNAR: Liquid State Machines (LSM) [36] e Echo State Networks (ESN) [37].
Segundo [38], as ESN e as LSM introduziram um novo paradigma ao treinamento das Redes
Neurais Artificiais Recorrentes, no qual uma RNAR (o reservoir) é gerada aleatoriamente e
apenas a camada de saida (readout) é treinada. O paradigma, denominado Reservoir Computing
(RC), tornou muito mais facil a aplicacéo pratica das RNAR e apresentou melhores resultados
do que as RNAR treinadas com os métodos classicos em muitas aplicacdes [38].
Posteriormente, tornou-se uma linha de pesquisas com diversas extensdes da ideia basica,
incluindo a adaptacdo do reservoir, ampliando o paradigma inicial para a utilizacdo de
diferentes métodos para treinamento do reservoir e da camada de saida. Uma revisdo
bibliogréafica de ambos os caminhos para geracao e adaptacdo dos reservoirs, além de diferentes
tipos de treinamento para as camadas de saida é apresentada em [38]. Os autores utilizaram
uma classificacdo conceitual natural das técnicas, o0 que, segundo eles, ajuda na unificacdo da
linha de pesquisas e fornece ao leitor um mapeamento detalhado da mesma.

Para maiores detalhes sobre as ESN sugerem-se as leituras das referéncias [35], [36],
[371, [38], [39], [40], [41], [42], [43], [44], [45], [46] e [47].

2.2.1 Echo State Networks

As Echo State Networks (ESN) representam um dos métodos pioneiros de Reservoir
Computing e se baseiam na observacdo que uma RNAR aleatdria possui certas propriedades
algébricas e que o treinamento apenas da camada de saida (readout) ¢ frequentemente suficiente
para alcangar bons resultados em aplicacGes praticas. A parte fixa (néo treinada) € chamada de

reservoir dindmico, e os estados resultantes x(n) s&o echo states do historico das entradas [8].
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Uma ESN é composta de camada intermediéria (reservoir) e de uma camada de saida
linear (readout) que mapeia os estados do reservoir nas saidas desejadas [39]. Na Figura 1
apresenta-se a arquitetura de uma ESN com K unidades de entrada, N unidades internas
(neurénios do reservoir) e L unidades de saida (neurdnios de saida).

Em sua abordagem classica, as ESN utilizam no reservoir neurénios cujas funcbes de
ativacdo sdo do tipo Tangente Hiperbolica (ou Sigmdide Logistica), e na saida utiliza-se a

funcdo Identidade.

Figura 1 — Arquitetura de uma ENS. As linhas tracejadas indicam conexdes opcionais.
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Fonte: FERREIRA (2011).

As equacles gerais de atualizacdo dos estados e da camada de saida (readout) séo
descritas a seguir:

x(t+ 1) = fF(Wmu(t + 1) + Wx(t) + Whbaky(r) + wbias), (1)
y(t + 1) — fout(winoutu(t + 1) + Woutx(t + 1) + Woutouty(t) + Wbiasout), (2)

em que, u(t) e RX denota a entrada no instante de tempo t; x(t) e R representa o estado do
reservoir no instante de tempo t; y(t) e Rl é a saida no instante de tempo ¢; f: RK+N+L+1
RM é a funcdo de ativacdo das unidades do reservoir; fout: RK+N+L+1 _, RL é a funcdo de

ativacdo das unidades da camada de saida; a matriz Wi™ e RV*K representa as conexdes entre
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a camada de entrada e o reservoir; a matriz W € RN*N representa as conexdes do reservoir; a
matriz Wback e RV*L opcional, representa as conexdes entre a camada de saida e o reservoir;
o vetor wPias ¢ RN opcional, representa as conexdes entre bias e o reservoir; a matriz
winout ¢ REXK "opcional, representa as conexdes entre a camada de entrada e a camada de saida;
a matriz W°ut e RL*N representa as conexdes entre o reservoir e a camada de saida; a matriz
wouteut ¢ RLXL " opcional, representa as conexdes recorrentes da camada de saida; o vetor
whiasout ¢ RL “gpcional, representa as conexdes entre bias e a camada de saida. Apenas as
conexdes direcionadas para a camada de saida sdo treinadas (Winout, wout, pyoutoute yybiasouty

Para o desenvolvimento do método proposto nesta tese, que serd apresentado no
préximo capitulo, foram utilizadas ESN com entrada e saida de tamanho unitario, ou seja, K =
1e L =1. Assim, W™ e Wback se transformam nos vetores wi e wPak respectivamente.
Além diStO, Winout, woutout o wbiasout tornam-se os escalares Winout, Woutout e Wbiasout'
respectivamente. WUt se transforma no vetor linha (w°"t)T. A funcéo de ativacéo da saida é a
identidade.

Conforme descrito em [38], é possivel ajustar efetivamente a dindmica do reservoir com
a utilizacdo do pardmetro a, denominado leak rate. De acordo com [39], se o valor de « for
escolhido corretamente, a dindmica ser ajustada para coincidir com a escala de tempo do sinal
de entrada, melhorando o desempenho da ESN. Com a utilizacdo do parametro « os estados

séo atualizados de acordo com a seguinte expressao:
x(t+1) = f((1 - @)x() + a(W™u(t + 1) + Wx(t) + WPaky(t) + whias)), 3)

Para @ = 1, a equacéo (3) se transforma na equagéo (1).
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2.2.2  Abordagem Classica das Echo State Networks

As ESN foram originalmente propostas por Herbert Jaeger em [37] e apesar de sua
criacdo relativamente recente, ha uma extensa quantidade de publicacfes a respeito de suas
diversas formas de treinamento e ajuste dos parametros. De acordo com a abordagem classica,
descrita por exemplo nas referéncias [37], [38] e [41], a criagcdo de uma ESN segue a filosofia
de que a camada intermediéria, o reservoir, deve ser grande o suficiente e sua matriz de pesos
deve ser esparsa e aleatoriamente conectada. Os pesos de W™ sdo gerados aleatoriamente,
geralmente com valores entre -1 e 1. Na abordagem classica, as funcbes de ativacdo dos
neurdnios do reservoir sdo do tipo tangente hiperbdlica e na camada de saida utiliza-se a funcao
identidade e, geralmente apenas as conexdes obrigatorias sdo utilizadas.

Uma propriedade muito importante para o funcionamento das ESN é denominada echo
state. Esta condicao indica que o efeito de um estado anterior x(t) e de uma entrada anterior
u(t) em um estado futuro x(t + k) deve desaparecer gradualmente a medida em que o tempo
passa (ou seja, k — o0), e ndo deve persistir ou mesmo ser amplificado [8]. Na pratica a
propriedade de echo state é assegurada se a matriz de pesos W é dimensionada de modo que
seu raio espectral p(W), maior valor absoluto entre os autovalores, satisfaz a condi¢do de
p(W) < 1 [37]. Embora quase sempre se observe a propriedade de echo state com p(W) < 1,
o0s autores em [38] destacam que ha um equivoco recorrente em diversos trabalhos publicados
sobre ESN nos quais consideram-se que a condicdo p(W) < 1 € necessaria e suficiente para a
propriedade de echo state, pois esta propriedade pode ser obtida mesmo que p(W) > 1 em
sistemas com entradas ndo nulas e pode ser perdida mesmo se p(W) < 1, embora esta Gltima
condicdo dificilmente seja observada na pratica.

Para se ter uma ideia, os valores tipicos encontrados na literatura para a quantidade de
neurdnios no reservoir sdo da ordem de 102 — 103, fazendo com que a quantidade de elementos
da matriz W seja da ordem de 10* — 10°, o que aumenta consideravelmente o esforco

computacional para a definicdo de uma matriz com p(W) < 1.

2.2.3  Treinamento Supervisionado do Readout

Nesta secdo denomina-se w,,, € R™*N" o vetor linha formado pela concatenacio
[winout yout yyoutout y,biasout] — portanto, w,,, é o vetor de pesos do readout, cuja

quantidade de elementos é N* = N + 3.
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Conceitualmente, a formacdo do readout (camada de saida) a partir de um reservoir é
uma tarefa supervisionada néo temporal de mapeamento de x(t) para Yearget(t). Este & um
dominio bem investigado em aprendizagem de maquina e existe ampla variedade de métodos
disponiveis. Em principio, qualquer um deles pode ser aplicado a solucéo deste problema [8].

O treinamento supervisionado do readout nada mais € do que a solucéo de um problema
de minimizacéo do erro quadratico entre as saidas da ESN e as saidas desejadas. A quantidade
de pesos do readout é tipicamente menor do que a quantidade de equagdes lineares disponiveis,
assim € usual a utilizacgdo da Regressdo Linear para a solucdo deste tipo de sistema
sobredeterminado de equacdes lineares. Um metodo direto para a solugdo do problema,

proposto em [40], utiliza a pseudoinversa de Moore-Penrose, conforme 0s seguintes passos:

1. Crie W, wi, wPak ¢ wbias (na abordagem cléssica, o raio espectral de W deve ser
menor do que 1);

2. Execute a ESN aplicando o sinal de entrada. Despreze os dados do transiente inicial
e armazene os valores das entradas e estados remanescentes na matriz M, conforme

descrito a seguir:

w1l O oy 1

M = : : : I 4)
u(P) xT(P) y(P-1) 1

3. Em paralelo, armazene os sinais remanescentes da saida desejada no vetor r,

conforme descrito a seguir:

(fout)—l (.yteach (1))

r= [ : ; (5)
(fout)_l(yteach(P))

4. Calcule a pseudoinversa de M, representada por M™;
5. Posteriormente calcule wp,,, = (M*1)T;

6. Atribua w,,, aos pesos do readout. A ESN esté treinada.

2.2.4  Estados Aumentados na Forma Quadratica
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O poder de modelagem de uma ESN aumenta com o crescimento do tamanho do
reservoir. Assim, o autor em [40] argumenta que uma maneira simples de aumentar o poder da
ESN com pouco esforco computacional é a utilizacdo de transformac@es nao lineares adicionais
dos estados x(t), propondo uma representacdo quadratica dos estados do reservoir.

De acordo com [40], um procedimento para treinamento do readout para a ESN com
estados aumentados pode ser executado conforme descrito a seguir:

1. Crie W, wi, wPak ¢ wbias (na abordagem cléssica, o raio espectral de W deve ser
menor do que 1);
2. Execute a ESN aplicando o sinal de entrada. Despreze os dados do transiente inicial

e armazene os valores das entradas e estados remanescentes na matriz Mg,

conforme descrito a seguir:

My =[M M?], 6)
em que M? é uma matriz cujo elementos s&o iguais aos respectivos elementos de M

elevados ao quadrado;

3. Em paralelo, armazene os sinais remanescentes da saida desejada no vetor r,

conforme descrito a seguir:

(fout)—l (yteach (1))
= [ ‘ ; (7)

(F) ™ Yeeacn (P))

4. Calcule a pseudoinversa de M 44, representada por MAQ+;

. T
5. Posteriormente calcule w,,,; = (MAQ+r) ;

6. Atribua w,,,, aos pesos do readout. A ESN com estados aumentados estéa treinada.
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2.2.5 Estados Aumentados via Wavelets

Na presente tese apresenta-se uma abordagem alternativa, e possivelmente inédita, para
a definicdo da matriz dos estados aumentados. A ideia também é de aumentar a capacidade
computacional da ESN com pouco esforco, porém aplicando a andlise de multiresolucéo via

Wavelets aos estados x(t). O procedimento de treinamento é o seguinte:

1. Crie W, wi", wPak ¢ wbias (na abordagem cléssica, o raio espectral de W deve ser
menor do que 1);

2. Execute a ESN aplicando o sinal de entrada. Despreze os dados do transiente inicial
e armazene os valores das entradas e estados remanescentes na matriz M 4y,

conforme descrito a seguir:

Muw = [Msa, Msp, - Msp,], ®)
em que Mg, é uma matriz cujas linhas sdo formadas pelos sinais de aproximagao
(para o nivel de decomposi¢do n da analise de multiresolucdo) das trajetérias do
vetor de estados x(t); as matrizes do tipo Mgy, (com k =1, ...,n) sdo matrizes
cujas linhas séo formadas pelos sinais de detalhes (para o nivel de decomposicéao k
das trajetérias de x(t);

3. Em paralelo, armazene os sinais remanescentes da saida desejada no vetor r,
conforme descrito a seguir:

(fout)—l (yteach (1))
= [ = : 9

(F) ™ Yreacn (P))

4. Calcule a pseudoinversa de M 4y, representada por My ;

. T
5. Posteriormente calcule wo,; = (M4 "1) ;

6. Atribua w,,,, aos pesos do readout. A ESN com estados aumentados esta treinada.
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2.2.6  Alternativas para Treinamento do Readout

O treinamento do readout é geralmente um procedimento que apresenta boa estabilidade
numérica, mas exige grande capacidade de memoria do hardware, sobretudo com o aumento
das dimensdes da matriz de estados. Assim, uma alternativa para contornar esse possivel
problema é limitar a quantidade de neurbnios no reservoir e/ou 0 nimero de padrdes de
treinamento da ESN. Outra maneira para contornar a questdo é formular o problema como o

seguinte sistema normal de equacGes:
WoueM™ = 1M, (10)
Uma solucéo natural para o sistema normal de equacées (10) seria:
Woue =1 M(M™M)™". (11)

Uma anélise da equacdo (11) revela que r™M e RN e (MTM) e RV *N" ndo
dependem da quantidade de padrbes do conjunto de treinamento, podendo ser calculados de
forma incremental enquanto a rede é alimentada pelos padrdes durante o treinamento [38].

O método de treinamento do readout com a utilizagcdo da equagdo (11) possui menor
estabilidade numérica quando comparado com a utilizacdo da pseudoinversa. Segundo [38],
este problema de estabilidade pode ser mitigado com a utilizacdo de (MTM)* ao invés de
(MT™M)~1, obtendo ainda o possivel beneficio de realizacdo mais rapida dos calculos.
Adicionalmente, o sistema normal de equacOes possibilita a utilizagdo da Regressédo Ridge,

conforme a seguinte equacao:

Woue = T'TM(M™™ + 221)71, (12)
em que Ie R¥"*N" ¢ a matriz identidade e 1 é o pardmetro de regularizacio da Regresséo Ridge.
Além de melhorar a estabilidade numérica para solucéo do problema de otimizacéo, o
parametro de regularizacdo A contribui para a reducdo da magnitude dos pesos de Wy,
contribuindo para mitigacdo da sensibilidade a ruidos e prevenindo contra o overfitting.
Segundo [38], tais beneficios tornam altamente recomendavel a utilizacdo da Regressao Ridge

para treinamento do readout.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo definem-se os critérios utilizados para avaliacdo da ferramenta de
previsdo desenvolvida na tese. Na secao inicial definem-se as notagdes comumente utilizadas
pela comunidade de previséo de geracéo eolica [22]. Na segunda secéo é apresentado o método
de referéncia que serviré para a comparacdo com as previsdes do método proposto na tese. Na
terceira secdo sdo definidas métricas para célculo dos erros de previsdo. Na quarta secdo
descreve-se a normalizacéo dos dados. O método proposto na tese é detalhado na quinta secéo.
Um método comparativo que se baseia na metodologia classica para definicdo dos
hiperpardmetros e topologia da ESN é apresentado na sexta se¢do. O hardware e software
utilizados para desenvolvimento da tese sdo descritos na sétima sec&o.

3.1 NOTACOES

P;,:: poténcia instalada do parque edlico;
k=1,2,.., knax: passo da previsdo (kp,.x — maximo passo da previsdo, horizonte);
D: namero de dados utilizados para a avaliacdo do modelo;
v(t + k): velocidade medida no instante ¢ + k;
?(t + k|t): velocidade prevista na origem t para o instante t + k;
P(t + k): poténcia medida no instante t + k;
P(t + k|t): poténcia prevista na origem t para o instante t + k;
e,(t + k|t): erro correspondente ao instante ¢+ k para a previsdo da
velocidade realizada na origem ¢;
ep(t + k|t): erro correspondente ao instante t+ k para a previsdo da
velocidade realizada na origem ¢;
Ep, (E+k|t): erro da previsdo de geracdo normalizado pela poténcia
instalada.

3.2 METODO DA PERSISTENCIA

Os métodos de referéncia resultam de consideragdes simples e ndo exigem esforgos de
modelagem. Portanto, so € vantajoso desenvolver e implementar uma ferramenta avancada de
previsdo de geragdo edlica se ela for capaz de superar os métodos de referéncia, ou seja, se a
ferramenta for capaz de fornecer resultados melhores do que aqueles obtidos com os métodos
de referéncia [22]. O método de referéncia mais comumente utilizado na previsdo de geracao

edlica ou no campo meteoroldgico € o Método da Persisténcia. Este método simples assume
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que o valor da série temporal no instante tempo ¢ + k seré igual ao ultimo valor observado (em

t), conforme a expressao a seguir:

Spers(t + k|t) = s(¢). (13)

Apesar de sua aparente simplicidade, este método pode ser dificil de ser batido para os
primeiros passos de previséo (em torno de 4 — 6 horas), pois a escala de mudancas na atmosfera
é lenta [22].

3.3 DEFINICAO DOS ERROS DE PREVISAO

No campo de previsdes de séries temporais em geral, o erro é definido como a diferenca
entre os valores medido e previsto. Para cada passo, 0s erros da previsao séo definidos de acordo

com as expressoes a segulir:

e,(t +k|t) =v(t+k)—D(t+k|t), (14)

ep(t + k|t) = P(t + k) — P(t + k|t). (15)

E conveniente normalizar e, em funcdo da poténcia instalada com a finalidade de
produzir resultados em valores percentuais para compara-los adequadamente com os resultados

de outras localidades, conforme a seguinte expressao:

(16)

ep(t+ k|t
€p,.. (t + k|t) = 100 <u>

P inst

Qualquer erro de previsdo pode ser decomposto como a soma de duas parcelas, sendo
uma delas denominada erro sistematico (u,.), € a outra, erro aleatorio (¢,) [22], conforme a

expresséo a seguir:

e = Ue + S, (17)
em que, u, € um valor constante, enquanto ¢, é uma variavel aleatéria cuja média é zero. O
erro sistematico € igual ao valor médio do erro de previsdo sobre todo o periodo de avaliacdo e

é calculado para cada passo de previsdo de acordo com a seguinte expressao:
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1w
k) = e(B) = 1> e(t +kIo) (19)

Os cinco tipos basicos de erros utilizados na presente tese para calculo do desempenho
das previsdes sdo: o erro absoluto médio (Mean Absolute Error — MAE), o erro absoluto
percentual médio (Mean Absolute Percentage Error — MAPE), o erro quadratico médio (Mean
Squared Error — MSE), o erro quadratico médio normalizado (Normalized Mean Squared Error
— NMSE), e a raiz do erro quadratico médio normalizado (Normalized Root Mean Squared
Error — NRMSE). As expressOes para obtencdo dos valores destes erros sdo apresentadas a

sequir:

D
1
MAE, (k) = 52 le,(t + k[t)], (19)
t=1

100 < le,(t + k|t)]

MAPE,, (k) =

D L vtk (20)
1 D
MSE, () = 5; et + kIO, 1)
MSE, (k)
NMSE, (k) = ar() (22)

NRMSE, (k) = /NMSE, (k), (23)

em que, var(v) corresponde a variancia dos dados medidos.

As expressdes do MAE, MSE, NMSE e NRMSE também se aplicam para as poténcias
geradas. Nao se deve utilizar o MAPE para as poténcias, pois P(t + k) serd nula se houver
instantes nos quais v(t + k) € menor do que a velocidade de cut-in do aerogerador. Neste caso,
utiliza-se o erro absoluto médio normalizado (Normalized Mean Absolute Error — NMAE),

conforme a seguinte expressao:
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D

1
NMAE, () = =——— » lep(t +Kio)], (24)
inst 4=

Estatisticamente, os valores do erro médio e do MAE estdo associados com 0 momento
de primeira ordem do erro de previsdo, portanto, sdo medidas que estdo relacionadas
diretamente com a energia produzida. Os valores dos erros quadraticos estdo associados com 0
momento de segunda ordem, portanto, estdo relacionados com a variancia do método de

previsdo [22].
3.4 NORMALIZACAO DOS DADOS

Os dados utilizados para treinamento de ESN devem ser normalizados. A normalizacao
€ necessaria para assegurar que todas as varidveis usadas tenham igual atencdo durante o
treinamento. Além disto, os neurdnios artificiais, geralmente, sdo compostos de funcdes de
ativacdo que séo limitadas. Assim, a normalizagéo deve limitar os valores dos dados utilizados
nos extremos das fungdes de ativagéo [23].

Para que os valores normalizados estejam contidos no intervalo [0,1], a normalizacdo é

realizada empregando-se a equacdo (25).

_ S(t) - Smin

S@) = : (25)

Smax - Smin

em que, S(t) — é o valor normalizado do dado de entrada correspondente ao instante t; S(t) —
é o valor real do dado de entrada correspondente ao instante t; S,,;, — € 0 valor da menor
componente do vetor ao qual pertence o dado de entrada; S,,,.x — € 0 valor da maior componente

do vetor ao qual pertence o dado de entrada.
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3.5 METODO PROPOSTO: GAF-RCDESIGN

A espinha dorsal do método proposto € o RCDESIGN, desenvolvido em [8], cuja
nomenclatura é baseada na expressio “RC Design ¢ Treinamento”. ASSIm cOmo no
RCDESIGN, o método utiliza Algoritmo Genético® para buscar simultaneamente pelos
hiperpardmetros e pela topologia da ESN. O método proposto também possibilita maior
variedade de parametros a serem ajustados, além de permitir a utilizagdo de estados
aumentados, o que nao é possivel com o0 RCDESIGN.

Como o método proposto deriva do RCDESIGN, o mesmo foi denominado GAF-
RCDESIGN, sendo as trés primeiras letras referentes as iniciais dos sobrenomes dos seus
desenvolvedores (Gouveia — autor da tese; Aquino — orientador; Ferreira — coorientadora).

3.5.1 Funcéo de Aptidao

A funcéo de aptidao utilizada neste trabalho considera o desempenho nos conjuntos de
treinamento e validacdo de maneira a adaptar a ESN ao critério de perda da capacidade de
generalizacdo descrito em [48], necessario para evitar o fendbmeno denominado overfitting.
Quando ele acontece, diz-se que a rede “decorou” os dados, pois o desempenho no treinamento
é muito bom, no entanto quando séo realizados testes com dados nunca apresentados a rede os
resultados sdo insatisfatorios, pois a mesma pode ter focado nas peculiaridades do conjunto de
treinamento e perdeu a capacidade necessaria para uma boa generalizacdo. O calculo da fungédo
de aptiddo proposta € realizado conforme a expressdo a seguir:

g = eyn + llegn — evall, (26)

em que, g e R™» é o vetor com os valores da funcdo de aptiddo para cada individuo da
populacdo; T, é o tamanho da populagéo; e, € R’ & o vetor com os valores médios do MAE

para 0 conjunto de treinamento; e,,; € R'» é o vetor com os valores médios do MAE para o

conjunto de validagdo.

3 Para maiores detalhes sobre Algoritmos Genéticos, consultar o APENDICE G.
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3.5.2 Representacdo das Solucdes

Seja P™ uma colecéo dos vetores ¢, denominada populagio, em que n representa uma
geragdo do algoritmo genético e ¢’ representa um individuo da populagio. O valor maximo de

n € igual ao parametro N, (numero maximo de geragdes) e o tamanho do conjunto P™ € igual a

T,,. Considerando que a notagdo c]-i representa a caracteristica (gene) j do individuo i, temos:

e ¢! — Define a quantidade de neurdnios (N) no reservoir e, consequentemente, 0s
tamanhos das matrizes Wi", W, Wba<k e do vetor wPs, Como o método proposto
possibilita a utilizacdo de estados aumentados, optou-se por reduzir o conjunto de
possiveis valores de ¢!, o que implica em menor esforgo computacional e, portanto,
menor tempo de processamento. Assim, adotou-se {c; € N* | 10 < ¢! < 50 } como
o conjunto de possiveis valores de ct.

e c5 — Numero binério que define se ha conexo direta entre a entrada e a saida. Se
ci = 1 ha conex3o e o algoritmo cria o escalar w'™°Ut, Se ¢ = 0 nfo ha conexao.

e ¢ — Numero binério que define se ha conexdo de realimentago entre a saida e ela
mesma. Se c = 1 ha conex&o e o algoritmo cria o escalar w°U®°ut, Se ¢t = 0 nio
ha conexé&o.

e ci — Numero binério que define se ha conexdo de um bias na saida. Se c; = 1 ha
conex&o e o algoritmo cria o escalar wPiasout, Se ¢ = 0 ndo ha conex&o.

e cL—Numero binério que define se ha conex&o de feedback da saida para o reservoir.
Se ¢t = 1 ha conex4o e o algoritmo cria o vetor w3k, Se ¢l = 0 ndo ha conexAo.

e ¢t — Namero binério que define se ha conexio de um bias no reservoir. Se ct = 1
ha conex&o e o algoritmo cria o vetor wPias, Se ¢t = 0 néo ha conex&o.

e ¢t — Define a densidade de conexdes do reservoir, ou seja, a quantidade de
elementos ndo nulos na matriz W. Adotou-se {c} € R} | 0,01 < ¢} < 0,1} comoo
conjunto de possiveis valores de c%.

e . — Define a densidade de conexdes entre a entrada e o reservoir, ou seja, a

quantidade de elementos ndo nulos do vetor wi®. Adotou-se {c}3 € R} |0,01<

ct < 1} como o conjunto de possiveis valores de cf.
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c& — Define a densidade de conexdes de feedback entre a saida e o reservoir, ou
seja, a quantidade de elementos ndo nulos do vetor wP2°k  Adotou-se
{ci € R} 0,01 < c <1} como o conjunto de possiveis valores de c&.

ct, — Define um fator de escala aplicado ao sinal de entrada. Adotou-se
{cio € Ry | 1 < cly <10} como o conjunto de possiveis valores de ciy.

ct, — Define um fator de escala aplicado ao sinal de feedback entre a saida e o
reservoir. Adotou-se {ci; € R} |0 < ci; <10} como o conjunto de possiveis
valores de c!;. O valor nulo indica auséncia da conex&o.

ct, — Define um fator de escala aplicado ao sinal do bias no reservoir. Adotou-se
{ci, € R} |0 < cl, <10} como o conjunto de possiveis valores de ci,. O valor
nulo indica auséncia da conexdo.

ct, — Define o valor maximo do ruido aleat6rio aplicado aos estados do reservoir.
Adotou-se {ci3 € R} | 0 < ci; < 1078 } como o conjunto de possiveis valores de
ct,. O valor nulo indica auséncia de ruido.

ct, — NUmero binério que define o tipo de funcdo de ativacdo dos neurdnios do
reservoir. Se ci, = 1 a funcéo é a tangente hiperbélica. Se ¢!, = 0 a funcéo ¢ a
identidade.

cts — NUmero binario que define o tipo fungéo de treinamento do readout. Se ¢!

1 o readout é treinado utilizando-se a pseudo-inversa de Moore—Penrose. Se cis =
0 utiliza-se a Regressdo Ridge para treinamento do readout.

ci¢ — Define o pardmetro leak rate («). Adotou-se {cic € R} 0,1 <clc <1}
como o conjunto de possiveis valores de c.

ct, — Define o parametro de regularizacdo (1) da Regressdo Ridge. Adotou-se
{ci; € R, | 1078 < ¢, < 1071 } como o conjunto de possiveis valores de c!,.
ctg — NUmero binario que define a utilizaco dos estados aumentados. Se cig = 1
s&o utilizados os estados aumentados. Se ¢tz = 0 sdo utilizados os estados naturais
da ESN.

cty — Namero binario que define o tipo dos estados aumentados. Se ciy = 1 0s
estados aumentados correspondem aos sinais de aproximacao e detalhes obtidos

pela aplicacdo da andlise de multiresolucdo via Wavelets aos estados naturais da
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ESN. Se ciy = 0 além dos estados naturais utilizam-se também os seus valores na
forma quadratica.
e ¢k, — Define o nivel de decomposicao da anélise de multiresolugio via Wavelets.

Adotou-se {c5y € N* | 1 < ¢}, < 3 } como o conjunto de possiveis valores de c5.

O tamanho dos vetores ¢! depende do nimero de neurdnios no reservoir. Para 0 caso em que
N = 10, o vetor ¢’ tera 150 elementos. Quando N = 50, o nimero de elementos em c* sera

igual a 2.670. A divisdo conceitual do vetor ¢’ é apresentada na Figura 2.

Figura 2 — Divis&o conceitual do vetor c’.

ct C20 C21 Cn2420 CN2421 CnZin+20
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Principais parametros da ESN Pesos de W Pesos de wi™

Ci Ci Ci Ci
N2+N+21 N24+2N+20 N24+2N+21 N24+3N+20

\ J L J
Y I

Fonte: Adaptado de FERREIRA et al. (2013).

3.5.3  Descri¢do do Algoritmo

Diversas tarefas sequenciais sdo executadas durante o processo de busca do algoritmo
genético pela melhor solucdo do problema. O conjunto de solugdes, denominado populacéo,
passa por processos de selecdo, reproducdo e mutacdo, de modo que a aptidao dos individuos
melhore a cada nova geracdo. Para a criacdo de uma nova geracdo, o algoritmo seleciona
determinados individuos da populagdo atual, os quais sdo denominados “pais”. Estes, por sua
vez, dao origem aos individuos da proxima geracao, denominados “filhos”.

Dentre os critérios existentes para a selecdo dos pais que dardo origem a nova geracao,
optou-se pela utilizagdo da “Selecdio Uniforme Estocéstica®”. Apos definidos os pais, os filhos
sdo gerados de trés maneiras distintas: Elitismo, Cruzamento e Mutacdo. A aptidao de cada
novo individuo é avaliada por meio da aplicagédo da validacao cruzada, descrita na secdo 4.4.

4 Para mais detalhes, consultar o APENDICE G.
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O pseudocodigo do método GAF-RCDESIGN ¢é apresentado na Tabela 1. O
pseudocddigo da funcdo Treinar, invocada durante a execucdo do GAF-RCDESIGN, é

apresentado na Tabela 2.

Tabela 1 — Pseudocddigo do GAF-RCDESIGN.

Criar a populag&o inicial P° (aleatéria e com tamanho T,);

Chamar a funcdo Treinar

n=1,;

enquanto n < N, e ndo convergiu faca
Selecionar individuos da populagdo P™~! (pais da nova geragao)
Gerar os individuos da populagdo P™ por elite, cruzamento e mutacao;
Chamar a funcéo Treinar;
n=n+1,;

Retornar a melhor solucdo de P™;

Criar ESN com hiperparametros e topologia de acordo com a melhor solucéo;

Calcular o desempenho no conjunto de teste.

Fonte: Adaptado de FERREIRA et al. (2013).

Tabela 2 — Pseudocédigo da fungdo Treinar.

i=1,

enquanto i < T, faca

Criar ESN de acordo com c?;

enquanto fold < 10 (validacdo cruzada) faca
Criar conjuntos de treinamento (nove parti¢@es) e validacdo (uma particéo);
Simular ESN com o conjunto de treinamento;
Treinar pesos da camada linear de saida (readout);

Calcular desempenho nos conjuntos de treinamento e validag&o;
Calcular a aptiddo do individuo i;

i=i+1.

Fonte: Adaptado de FERREIRA et al. (2013).
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3.5.4  Operadores Elitismo, Cruzamento e Mutagdo

O operador elitismo nada mais é do que a replicacdo da caracteristica genética dos
individuos com as melhores aptiddes entre geracdes consecutivas. A quantidade de novos
individuos produzidos por elitismo é definida de acordo com o parametro numero de elite
(nelite)-

O operador de cruzamento é uma adaptacdo do cruzamento uniforme para populactes
de individuos com tamanhos diferentes. Para cada par de pais definem-se dois vetores c® e c?,
sendo o tamanho de c? igual ao tamanho do vetor c! correspondente ao pai com maior
dimenséo. O tamanho de c? corresponde ao tamanho do vetor referente ao outro pai (que neste
caso seré de dimensdo menor ou igual a dimensao de c®). As caracteristicas genéticas do filho
¢/ s&o criadas a partir do cruzamento dos pais com base em uma mascara binaria, de acordo
com o procedimento descrito a seguir.

O processo inicia operando o cruzamento dos primeiros 20 genes (que representam as
principais caracteristicas da ESN) dos pais. Cria-se uma mascara m (vetor com 20 elementos)
de nimeros binarios gerados aleatoriamente. A mascara indica quais 0s genes serdo herdados

pelo filho, conforme Figura 3.

Figura 3 — Operador cruzamento na primeira parte do genoma.

a a a a a
c cf cg cf c
b b b b b
c c?h c b, c?,
m 0 1 1 0

b a a b
cf o cs cfy 2,

Fonte: Adaptado de FERREIRA (2011).

Em sequéncia, realiza-se o cruzamento para defini¢do da segunda parte do genoma (que
corresponde aos pesos da matriz W). Caso c{ = c?, cria-se a méascara m com tamanho (c{’)2 e
0 operador de cruzamento combinara c® e c? do gene 21 até o gene [(ci’)2 + 20]. Caso cf =
cf, cria-se a mascara m com tamanho (c{)?, sendo os primeiros (ci’)2 elementos valores
binarios aleatorios e com os elementos restantes iguais a 1. Ou seja, o operador de cruzamento

combinara c® e c? do gene 21 até o gene [(c{’)2 + 20] e repetira os genes de c® das posicoes
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[(c{’)2 + 21] até [(c$)? + 20]. O operador cruzamento atua de maneira idéntica para as partes

do genoma correspondentes aos pesos de wi™, wPak e wbias Um esquema deste procedimento

aplicado a segunda parte do genoma é apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Operador cruzamento na segunda parte do genoma (adaptado de [8]).

ct €31 €3> CI‘\II§+20

c’ 31 C32 C1?1§+20

m 1 0 0 1

2 1 2, C11\71§+20 ’ Cltxl/,§+20 ’
Fim do cruzamento caso ¢/ = c?

Fim do cruzamento caso c{ =cf

Fonte: Adaptado de FERREIRA (2011).

O operador de mutacdo, proposto em [8], é uma adaptacdo da mutacéo para populacdes
de individuos com tamanhos diferentes. Para cada individuo selecionado como pai (c®), cria-
se uma mascara binaria (i) com mesmo tamanho de c®. O primeiro elemento da méascara m
sera igual a 0 e os demais sdo numeros binarios gerados aleatoriamente com uma taxa de
probabilidade de ter valor 1, denominada taxa de mutacéo, definida pelo pardmetro 7. Um

esquema do operador mutacao € apresentado na Figura 5.

Figura 5 — Operador mutac&o.

a a a a a a
C Cl CZ C3 C4 e CN2+3N+20
m 0 1 0 1 0

f a a a
c ct | Novo | c3 | Novo | .. | Cyzisniz0

Fonte: Adaptado de FERREIRA (2011).

3.5,5 Parametros

Os principais pardmetros do AG séo: tamanho da populagéo (T},), nimero maximo de

geracOes (N, ), percentual de cruzamento (F;), nimero de elite (ngjice) € a taxa de probabilidade
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de mutacdo (ny,yt). N@o ha consenso sobre a melhor maneira para definicdo dos valores destes
parametros, sendo frequentemente realizado um processo de tentativa e erro para escolha dos
parametros mais adequados ao problema. Os valores escolhidos para aplicagdo em todas as

bases analisadas nesta tese foram os seguintes: T, = 120; N, = 10; P, = 80%; nejice = 2 €

Nmut = 5%.

3.6 METODO COMPARATIVO: TWESN

O método proposto em [13], denominado TWESN, utiliza uma ESN para a previsao da
velocidade do vento no horizonte t + k. O método se baseia na receita classica proposta em
[37] para definicdo dos hiperparametros e topologia da ESN.

As entradas do modelo sdo os quatro Gltimos valores observados da velocidade do vento.
A saida é a velocidade prevista em t + k. A topologia de entradas e saidas segue aquela
proposta em [23]. O nome escolhido foi TWESN porque o método utiliza internamente a
Transformada Wavelet Discreta (APENDICE C) e uma ESN. Na Figura 6 apresenta-se um

esquema do método.

Figura 6 — Esquema do método TWESN.

v(t —3) 5 b as(t —3)
v(t—2) - Transformada - as(t —2)
v(r-1) 4 5 L 9t + kIt)
v(t) - - d,(t—1)
| 5 A

Fonte: Elaboracéo propria.

Internamente, cada velocidade de entrada v(tr) € substituida pelos quatro sinais
correspondentes a;(7),ds(t),d,(t),d,(t),emque T =t — 3,t — 2,t — 1,t. Estes diferentes
tipos de sinais fornecidos a ESN sdo definidos da seguinte maneira:

e Aplica-se ao vetor das velocidades a decomposicdo em trés niveis da Transformada

Wavelet Discreta;
e Montam-se quatro vetores de mesma ordem do vetor das velocidades, sendo eles: A3
— vetor de aproximagdo do 3° nivel; D3 — vetor de detalhe do 3° nivel; D2 — vetor de

detalhe do 2° nivel; D1 — vetor de detalhe do 1° nivel.
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A quantidade de neurdnios do reservoir é determinada variando-se o numero de
neuronios deste, sendo selecionada a quantidade que fornecer o melhor desempenho durante os
treinamentos. Os neurdnios do reservoir utilizam funcbes de ativacdo do tipo Tangente
Hiperbdlica, Sigmoide Logistica ou Identidade. O Unico neurdnio da camada de saida utiliza a
funcdo Identidade. O raio espectral da matriz de pesos do reservoir € determinado variando-se
0 seu valor, sendo selecionado aquele que fornecer o melhor desempenho durante os

treinamentos.

3.6.1 Procedimentos para o Treinamento e Ajuste do TWESN

e Particdo das Bases de Dados

Antes de realizar os treinamentos do método TWESN para uma determinada série
temporal, monta-se uma matriz dos padrdes de entradas e saida. Para cada linha da matriz de
padrdes, nas primeiras colunas estdo as entradas e na Gltima coluna a saida. As matrizes tém
dezessete colunas, as quais sdo normalizadas conforme proposto em [23], onde ressalta-se que
devem ser realizadas duas normalizacdes distintas. Uma delas se aplica ao vetor As e a outra se
aplica a concatenacdo dos vetores Ds, D2 e D1. Para a normalizagdo dos vetores de detalhes,
Smin corresponde ao valor minimo das trés séries de detalhes concatenadas, e Sy, corresponde
ao valor maximo. O valor de saida do modelo é normalizado, logo, os valores de Syin € Smax
utilizados para o ajuste devem ser armazenados para gque se possa realizar a desnormalizacéo
de O(t + k|t).

A partir de cada uma das matrizes de padrdes normalizadas, sdo criados 0s conjuntos de

treinamento, com 90% das linhas, e teste, com os 10% restantes.

e Determinacdo da Quantidade de Neurénios do Reservoir

Utilizando procedimento semelhante aquele adotado em [23], a quantidade de neurdnios
do reservoir é determinada por tentativas, sendo eleita aquela correspondente ao melhor
desempenho relativo ao conjunto de teste na etapa de treinamento. A execucao do procedimento
é a sequinte:

I. Cria-se uma ESN com 100 neurdnios no reservoir com funcdes de ativacao do tipo

Tangente Hiperbdlica,;
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Atribuem-se pesos aleatdrios as conexdes da ESN e na sequéncia a matriz de pesos
do reservoir é ajustada para que seu raio espectral seja igual a 0,8;

Realiza-se o treinamento supervisionado da ESN atraves da function “train esn”
(utilizando a pseudoinversa, no modo off-line e com o parametro nForgetPoints igual
a 100), especifica da toolbox [49];

Calculam-se o MAE, MSE, RMSE e MAPE para cada um dos conjuntos (treinamento
e teste);

Adicionam-se mais 100 neurbnios ao reservoir, retornando posteriormente ao passo
Il até o reservoir possuir 1.000 neurénios;

Escolhe-se a arquitetura da ESN (quantidade de neurdnios no reservoir) que apresenta

menor RMSE para o conjunto de teste.

e Determinacio do Melhor Raio Espectral

Apobs a determinacdo da quantidade de neurdnios no reservoir, a qual fornece a

arquitetura final das ESN, falta ainda descobrir aquelas que se adaptem melhor ao problema

abordado. Em outras palavras, falta definir quais ESN possuem melhor capacidade de

generalizacdo para as previsdes das velocidades de cada localidade e para cada um dos passos

de previsao considerados.

Utilizando procedimento semelhante aquele adotado para a determinacdo do tamanho

do reservoir, o valor do raio espectral da matriz de pesos do reservoir € determinado por

tentativas, sendo eleito aquele correspondente ao melhor desempenho relativo ao conjunto de

teste na etapa de treinamento. A execucdo do procedimento € a seguinte:

Cria-se uma ESN com 1.000 neurdnios no reservoir com funcdes de ativacdo do tipo
Tangente Hiperbdlica;

Atribuem-se pesos aleatdrios as conexdes da ESN e na sequéncia a matriz de pesos do
reservoir é ajustada para que seu raio espectral seja igual a 0,1;

Realiza-se o0 treinamento supervisionado da ESN através da function “train _esn”
(utilizando a pseudoinversa, no modo off-line e com o parametro nForgetPoints igual
a 100), especifica da toolbox [49];

Calculam-se o MAE, MSE, RMSE e MAPE para cada um dos conjuntos (treinamento

e teste);
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Incrementa-se o valor do raio espectral em 0,1, retornando posteriormente ao passo 11
até que o valor do raio espectral seja igual a 1,4;

Retorna-se ao passo | alterando as fungdes de ativacdo para Sigmoide Logistica (na
primeira vez em que se chega ao passo VI) ou Identidade (na segunda vez em que se
chega ao passo VI);

Escolhe-se como melhor ESN aquela cujo raio espectral apresenta menor RMSE para

0 conjunto de teste.

Parametros

Para a criacdo das ESN do método TWESN utilizou-se uma toolbox de Reservoir

Computing [49], desenvolvida para o MATLAB® e cujo cddigo é aberto. Os parametros

utilizados para criar as ESN (com a utilizacdo da function generate_esn) foram os seguintes:

ninputUnits — namero de entradas da ESN;

ninternalUnits — nimero de neur6nios no reservoir;

nOutputUnits — numero de saidas da ESN;

'spectralRadius’ — valor do raio espectral;

‘inputScaling’ — vetor unitario (nInputUnits x 1);

"inputShift'— vetor nulo (nInputUnits x 1);

‘teacherScaling' — vetor unitario (NOutputUnits x 1);

‘teacherShift' — vetor nulo (nOutputUnits x 1);

‘feedbackScaling’ — vetor nulo (nOutputUnits x 1);

‘type' — tipo da ESN — 'plain_esn’;

‘reservoirActivationFunction' — fungio de ativagdo dos neurdénios do reservoir (string
variavel — "identity', 'tanh' ou 'sigmoid01');

‘outputActivationFunction’ — fungao de ativagdo da saida da ESN — 'identity’;
‘inverseOutputActivationFunction' — inversa da fungdo de ativagdo da saida da ESN —

"identity".

3.7 HARDWARE E SOFTWARE

O processador de 64 bits utilizado foi o Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU T6600 @

2,20GHz-2,20GHz, com 4,00 GB de memdria RAM, e com o sistema operacional Windows 7
— 64 bits.
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Para realizar a manipulacdo dos dados (armazenamento, tratamento estatistico,
processamento de célculos diversos, geracao de gréficos) e o desenvolvimento dos métodos de
previsdo propostos, utilizou-se o software MATLAB® em sua versao 8.6.0.267246 (R2015b).

Para a criacdo das ESN do método GAF-RCDESIGN utilizou-se a toolbox de Reservoir
Computing descrita em [10]. J& para 0 método TWESN utilizou-se outra toolbox de Reservoir
Computing [49]. Ambas foram desenvolvidas para 0 MATLAB® e seus codigos sdo abertos.
Para os demais parametros necessarios a realizacdo dos treinamentos e que ndo foram descritos
na tese, foram utilizados os préprios valores default das referidas toolboxes.

Em relagdo as wavelets, utilizou-se o toolbox Wavelet para aplicar a Transformada
Wavelet Discreta na decomposicdo em multiplos niveis de determinados sinais de entrada
(velocidades médias horarias do vento). Dentre as bases wavelets testadas, aquelas que se
demonstraram mais apropriadas a aplicacdo para os modelos desenvolvidos foram as da familia

Daubechies, mais especificamente, as wavelets do tipo “daubechies 10”.
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4 BASES DE DADOS E CRITERIOS DE AVALIACAO

No presente capitulo descrevem-se as bases de dados utilizadas nas simulacGes e as
principais caracteristicas dos experimentos realizados. Na primeira e segunda secdo
apresentam-se informacoes sobre as quinze séries de velocidades médias horérias e as cinco
séries de geracdo eolica horéria, respectivamente. Na terceira se¢do apresentam-se 0s critérios
de avaliacdo para comparagdo dos resultados. Os conjuntos de treinamento e testes para

comparacdo dos métodos sdo descritos na quarta secao.

4.1 SERIES DE VELOCIDADES MEDIAS HORARIAS

Dentre as séries de velocidades utilizadas nesta tese, cinco sdo de dominio publico e as
dez restantes sdo de propriedade da Petrobras. Das bases publicas, temos:

e Duas séries de velocidades médias horarias do Sistema de Organizacdo Nacional
de Dados Ambientais (SONDA), obtidas no endereco eletrénico
http://sonda.ccst.inpe.br/. A rede SONDA é mantida e operada pelo Instituto

Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE);
e Trés séries de velocidades médias horérias das estaces de superficie automaticas
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), obtidas no endereco eletrénico

http://www.inmet.qgov.br.

As duas séries da rede SONDA foram escolhidas para possibilitar a comparacéo entre
os resultados obtidos com o método proposto nesta tese com aqueles publicados em [8] e [9].
As localidades escolhidas foram Belo Jardim e Triunfo, ambas localizadas no estado de
Pernambuco. As trés séries do INMET correspondem aos dados medidos nas estacdes
meteoroldgicas de superficie automaticas situadas nas cidades de Macau, Mossord e Natal,
todas localizadas no estado do Rio Grande do Norte. As séries do INMET foram escolhidas
para possibilitar a comparacdo entre os resultados obtidos com o método proposto nesta tese
com aqueles publicados em [11], [12], [13] e [23].

As dez séries de propriedade da Petrobras correspondem aos dados medidos em torres
anemomeétricas localizadas em cidades do Cear, Rio Grande do Norte e Rio de Janeiro. Embora
ndo haja trabalhos anteriores com publicacdes referentes as séries da Petrobras, as mesmas

foram escolhidas por causa da qualidade dos dados medidos, pelas alturas de medi¢do (mais
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elevadas do que as séries da SONDA e INMET), e porque as torres anemométricas estéo
instaladas em terrenos com complexidades diferentes. Todos estes fatores possibilitam a
utilizacdo de séries temporais com caracteristicas bem distintas no desenvolvimento do método
GAF-RCDESIGN.

Na Tabela 3 sdo apresentados 0s periodos e o total de amostras (tamanho) das séries de
velocidades médias horérias do vento utilizadas para o desenvolvimento do método GAF-

RCDESIGN, proposto na presente tese.

Tabela 3 — Séries de velocidades utilizadas.

Série Sigla Fonte Periodo Tamanho
Belo Jardim BJD SONDA jul./2004 a dez./2005 13.176
Triunfo TRI SONDA jul./2004 a dez./2006 21.936
Macau MAC INMET jan./2008 a nov./2009 16.800
wosoo | wos | mwer | lnmgsdenon | o
wr | wwer | ks | e
Torre Anemométrica 1 TA-1 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760
Torre Anemométrica 2 TA-2 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760
Torre Anemomeétrica 3 TA-3 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760
Torre Anemomeétrica 4 TA-4 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760
Torre Anemométrica 5 TA-5 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760
Torre Anemométrica 6 TA-6 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760
Torre Anemométrica 7 TA-7 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760
Torre Anemométrica 8 TA-8 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760
Torre Anemométrica 9 TA-9 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760
Torre Anemométrica 10 TA-10 Petrobras 1 ano sequencial completo 8.760

Fonte: Elaboracéo prdépria.

Os valores minimos, méximos, as medias, 0s desvios padrfes e as alturas de medicao
das séries de velocidades sdo apresentados na Tabela 4. Para preservar o sigilo das informac6es
das séries de propriedade da Petrobras, as estatisticas das respectivas velocidades estdo
apresentadas com valores normalizados na Tabela 4.

Os valores maximo, médio e do desvio padréo referentes a série de Triunfo apresentados
na Tabela 4 chamam a atencéo, pois séo bem superiores em relagdo aos equivalentes observados

nas demais séries. De fato, a série de Triunfo possui um periodo com valores de velocidades
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horéarias bem elevadas, o que parece ser um periodo com informagGes de baixa confiabilidade.
No entanto, como esta série foi utilizada em [8] e [9], optou-se por utiliz&-la na presente tese
também para permitir uma melhor comparacéo entre os resultados dos métodos RCDESIGN e
GAF-RCDESIGN.

Tabela 4 — Estatistica das séries de velocidade da SONDA e INMET.

Sigla Vmin Vmiax v g, Altura
(m/s) (m/s) (m/s) (m/s) (m)
BJD 0,00 12,95 5,10 1,79 50
TRI 0,00 37,00 11,97 5,13 50
MAC 0,20 11,60 4,48 1,99 10
MOS 0,10 9,40 3,32 1,95 10
NAT 0,09 10,50 4,70 1,81 10
Sigla vmms Vmiax v g, Altura
(p.u.) (p.u.) (p.u) (p.u) (m)
TA-1 0,06 1,00 0,50 0,14 70
TA-2 0,11 1,00 0,53 0,14 100
TA-3 0,06 1,00 0,53 0,14 100
TA-4 0,09 1,00 0,52 0,14 100
TA-5 0,02 1,00 0,48 0,17 100
TA-6 0,03 1,00 0,49 0,16 100
TA-7 0,03 1,00 0,54 0,15 100
TA-8 0,03 1,00 0,44 0,18 100
TA-9 0,10 1,00 0,57 0,12 100
TA-10 0,06 1,00 0,55 0,13 100

Fonte: Elaboracéo prdépria.

4.2 SERIES DE GERACAO EOLICA HORARIA

As cinco séries de geracdo edlica utilizadas nesta tese, todas de propriedade da
Petrobras, sdo referentes aos registros historicos da operacdo de usinas localizadas no Rio
Grande do Norte. As series foram escolhidas por causa da quantidade e qualidade dos dados.

Na Tabela 5 sdo apresentados os periodos e o total de amostras (tamanho) destas séries.

5 Valores em por unidade cujo valor de base ¢ a velocidade maxima da série para a respectiva torre anemomeétrica.
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As 4 primeiras usinas da Tabela 5 possuem layouts semelhantes, estéo fisicamente muito
préximas umas das outras e compartilham o mesmo ponto de conexdo ao sistema elétrico. O
periodo de registro das séries das 4 usinas € 0 mesmo, 0 que possibilita, caso necessario ou
desejado, a agregacdo das poténcias geradas por cada uma individualmente para avaliagdo do
comportamento das previsdes para 0 agrupamento de usinas edlicas.

A Ultima usina da Tabela 5 possui aerogeradores de menor porte e sua capacidade
nominal é inferior as demais. Outro aspecto caracteristico da UEE-5 € que ela esta instalada
proxima em local com melhor recurso edlico, assim o seu registro historico apresenta uma

quantidade maior de valores de geracgdo na capacidade nominal.

Tabela 5 — Séries de geracao eolica utilizadas.

Série Sigla Fonte Periodo Tamanho
Usina E6lica 1 UEE-1 Petrobras
Usina Edlica 2 UEE-2 | Petrobras 137 dias e 16 horas sequenciais® 3.304
Usina Edlica 3 UEE-3 Petrobras 67 dias e 8 horas sequenciais 1.616
Usina Edlica 4 UEE-4 Petrobras
Usina Edlica 5 UEE-5 Petrobras 47 dias e 46 horas sequenciars 1.144
31 dias sequenciais 744

Fonte: Elaboracéo prdépria.

Para as cinco usinas consideradas, as previsdes serdo realizadas utilizando apenas a série
historica das geracdes, pois as suas respectivas séries das velocidades de vento apresentam
muitos periodos sem registro de dados, ou com registros suspeitos. Outro motivo para
realizacdo direta da poténcia produzida pelas usinas é evitar o acréscimo de incertezas com a
utilizagdo da curva de poténcia dos aerogeradores’, que é uma curva de referéncia especifica
para valores padronizados de referéncia e que busca representar um comportamento esperado
do aerogerador, sendo que na pratica hd uma variancia consideravel entre os valores de geracdo

estimados com a curva de poténcia e aqueles realmente verificados.

® Periodos idénticos para as quatro primeiras usinas.
" Para maiores detalhes sobre a conversdo da energia cinética do vento em energia elétrica, sugere-se a leitura do

APENDICE B, no qual descrevem-se os principios bésicos da gerago edlica.
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Os valores médios e os desvios padrdes, ambos normalizados pelas capacidades das
plantas, sdo apresentados na Tabela 6. Obviamente que os valores minimos e maximos séo

iguais a 0 e 1, respectivamente.

Tabela 6 — Estatistica das séries de geragao edlica.

. P Op
Sigla (p.u) (p.u)
UEE-1 0,28 0,19
UEE-2 0,28 0,19
UEE-3 0,26 0,18
UEE-4 0,30 0,19
UEE-5 0,38 0,33

Fonte: Elaboracéo prdpria.

4.3 CONJUNTOS DE TREINAMENTO E TESTE

Os conjuntos de treinamento e validacdo para otimizacdo das redes do método GAF-
RCDESIGN foram definidos de maneira distinta para as diversas séries utilizadas na tese. Para
as séries de BJD e TRI, além das dez séries das torres anemomeétricas, utilizaram-se 75% dos
dados para treinamento e validacao e os 25% restantes foram utilizados para teste e comparagéo
com os outros metodos. Dentre os dados selecionados para treinamento e validagéo, 90% foram
utilizados para treinamento das redes e os 10% restantes para validacdo cruzada. Estes
percentuais foram definidos de acordo com [9] e permitem uma comparacgdo adequada entre 0s
desempenhos dos métodos RCDESIGN, proposto em [9], e 0 GAF-RCDESIGN, proposto na
presente tese.

Para as séries de MAC, MOS e NAT buscou-se utilizar os mesmos conjuntos de testes
definidos em [13], permitindo uma comparacdo adequada entre os desempenhos do GAF-
RCDESIGN e do metodo TWESN, proposto em [13]. Para as trés séries, 0os conjuntos de
treinamento e validacdo séo formados pelos dados do ano de 2008, sendo 90% destes utilizados
para treinamento das redes e 0s 10% restantes para validacéo cruzada. O conjunto de testes de
Macau € formado pelas 8.016 velocidades médias horarias do periodo entre 01/01/2009 e
30/11/2009. Para Mossoro, o conjunto de testes possui 4.416 velocidades referentes ao periodo
de 01/03/2009 a 31/08/2009. Para Natal, o conjunto de testes possui 4.368 velocidades do
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periodo entre 01/10/2009 e 31/03/2010. Os conjuntos utilizados para MAC, MOS e NAT ja
foram utilizados em [11], [12], [13] e [23], nos quais se compararam 0s desempenhos de
métodos que utilizam RNA, Sistemas de Inferéncia Neuro-Fuzzy (Artificial Neuro-Fuzzy
Inference System — ANFIS) e ESN. Além disso, analisaram-se também em [11], [12], [13] e
[23] os ganhos com a aplicagdo do pré-processamento das séries de entrada com a aplicacéo da
analise de multiresolucdo via Wavelets.

Como as series de geracdo correspondentes as usinas edlicas UEE-1 a UEE-5 nunca
foram utilizadas em publicacbes anteriores, o critério para escolha dos conjuntos de
treinamento, validacdo e testes foi baseado no maior periodo sequencial sem falha de dados.
Para as quatro primeiras usinas, 0s conjuntos de treinamento e validacdo correspondem,
respectivamente, a 90% e 10% do periodo com 3.304 dados. Os conjuntos de testes para estas
quatro usinas correspondem ao periodo com 1.616 dados. Para a UEE-5, os conjuntos de
treinamento e validacdo correspondem, respectivamente, a 90% e 10% do periodo com 1.144

dados. O conjunto de testes para a UEE-5 corresponde ao periodo com 744 dados.

4.4 VALIDACAO CRUZADA

De acordo com [8], a criacdo de sistemas que cometem poucos erros de previsdo é uma
tarefa relativamente facil, porém é muito mais dificil reproduzir os bons resultados em novos
casos. A autora em [8] comenta que os sistemas de previsdo devem ter seus resultados
analisados por uma técnica capaz de estimar a taxa de erro verdadeira, a fim de prever qual sera
seu desempenho em Novos €asos.

Com o objetivo de garantir bom desempenho durante o treinamento e buscando evitar o
overfitting, aplicou-se no presente trabalho a validacdo cruzada com uso de dez particdes,
também conhecida por 10-fold cross-validation. Diversas publicagdes com diferentes conjuntos

de dados tém mostrado que 10 é o nimero de parti¢des que permite a melhor estimativa de erro.

45 CRITERIOS PARA COMPARACAO DOS METODOS

Ao se propor um novo método de previsao, € muito importante destacar e quantificar os
ganhos obtidos em relacdo aos metodos de referéncia [22]. A expressao utilizada para calcular

estes ganhos percentuais para cada passo de previsao é apresentada a seguir:



53

CAref(k) - CA(k)>

k)=1
Gref,ca(k) OO( CAer(k)

(27)

em que, CA,.r(k) — € o critério de avaliacdo do método de referéncia; CA(k) — € o critério de

avaliacdo do método proposto.

O critério de avaliacao pode ser o MAE, MAPE, MSE, NMSE ou NRMSE. Obviamente,
ao calcular o ganho, o mesmo critério deve ser utilizado para os dois métodos que estdo sendo

comparados.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo apresentam-se o fluxo das simulagBes e as comparacfes entre 0s
desempenhos dos métodos TWESN, RCDESIGN, Persisténcia e GAF-RCDESIGN para 0s
conjuntos de teste das diversas séries temporais. No APENDICE D, APENDICE E e
APENDICE F est#o registrados os desempenhos em todos experimentos do GAF-RCDESIGN
para as séries utilizadas na tese. Embora todos 0os métodos avaliados possam ser aplicados para
diferentes horizontes de previsdo, optou-se por registrar na tese apenas os resultados para o

horizonte 24 horas. O capitulo se encerra com uma discussao sobre os resultados obtidos.

5.1 FLUXO DAS SIMULACOES COM O GAF-RCDESIGN

Devido as caracteristicas aleatérias do método GAF-RCDESIGN, realizaram-se 30
inicializagbes® do método para cada uma das bases de dados utilizadas nesta tese, sendo o
desempenho médio para uma determinada base correspondente a média dos desempenhos nas
30 inicializagbes. O pseudocodigo do algoritmo utilizado para as simulagdes de uma
determinada base é apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 — Pseudocodigo das simulagdes com 0 GAF-RCDESIGN.

Criar a base de dados;
Separar 0s conjuntos de treinamento, validacéo e teste;
Criar 10 particdes (validagéo cruzada);
n=1,
enquanto n < 30 faca
Executar algoritmo GAF-RCDESIGN;

Ln =n+1;

Calcular o desempenho médio do GAF-RCDESIGN.

Fonte: Adaptado de FERREIRA et al. (2013).

5.2 COMPARACAO DOS DESEMPENHOS (BJD, TRI)

Os desempenhos médios® dos métodos Persisténcia, RCDESIGN e GAF-RCDESIGN
para BJD e TRI sdo apresentados na Tabela 8 e Tabela 9, nas quais os valores em negrito

8 Quantidade de inicializages proposta em [8].
® Para 0 RCDESIGN e 0 GAF-RCDESIGN o desempenho médio corresponde a média das 30 inicializacdes. Para

0 método da persisténcia sé ha a necessidade de uma Unica inicializacéo.
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indicam os melhores desempenhos para o critério correspondente. Para BJD e TRI foram

analisados apenas os desempenhos para as previsoes de velocidades.

Tabela 8 — Desempenhos médio dos testes — BJD.

Critério Persisténcia RCDESIGN GAF-RCDESIGN
MSE 1,3913E-2 3,9673E-3 4,2341E-3
NRMSE 9,2295E-1 4,9230E-1 3,8854E-1
NMSE 8,5183E-1 2,4237E-1 2,5798E-1
MAPE (%) 23,99 12,08 13,08
MAE (m/s) 1,22 0,62 0,64
Fonte: Elaboracéao propria.
Tabela 9 — Desempenhos médio dos testes — TRI.
Critério Persisténcia RCDESIGN GAF-RCDESIGN
MSE 5,9074E-3 9,9199E-4 9,5794E-4
NRMSE 6,4501E-1 4,3601E-1 1,9440E-1
NMSE 4,1604E-1 1,9011E-1 6,9111E-2
MAPE (%) 22,46 9,86 1,77
MAE (m/s) 1,92 0,87 0,84

Fonte: Elaboracéo prdépria.

Na Tabela 10 sdo apresentados os ganhos do desempenho das previsdes do RCDESIGN

e GAF-RCDESIGN em relagdo ao desempenho do método da Persisténcia para as séries BJD

e TRI. Os valores em negrito indicam os melhores desempenhos para o critério correspondente.

Tabela 10 — Ganhos em relagéo a Persisténcia— BJD e TRI.

BJD TRI
Critério RCDESIGN | GAF-RCDESIGN | RCDESIGN | GAF-RCDESIGN
Gpers,MSE (%) 715 69,6 83,2 83,8
Gpers,NRMSE (%) 46,7 57,9 32,4 69,9
GPers,NMSE (%) 71,5 69,7 54,3 83,4
GPers,MAPE (%) 49,6 45,5 56,1 65,4
GPers,MAE (%) 49,2 475 54,7 56,3

Fonte: Elaboracao proépria.
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Conforme pode ser observado na Tabela 8 e Tabela 9, os desempenhos dos métodos
RCDESIGN e GAF-RCDESIGN sdo bastante superiores ao desempenho do método da
Persisténcia. Para a base de BJD, o método RCDESIGN apresentou desempenho ligeiramente
melhor do que 0 GAF-RCDESIGN. Por outro lado, para TRI, 0 GAF-RCDESIGN foi superior
em todos os critérios avaliados.

Os resultados apresentados nesta se¢do sdo muito importantes, pois demonstram que o
método proposto nesta tese (GAF-RCDESIGN) fornece resultados satisfatorios quando
comparados aqueles obtidos com a utilizacdo do método de origem (RCDESIGN), o que nos
d& seguranca de que a aplicagdo do GAF-RCDESIGN as demais bases fornecerd bons
resultados, possivelmente semelhantes aqueles que seriam obtidos com a utilizacdo do
RCDESIGN.

5.3 COMPARACAO DOS DESEMPENHOS (MAC, MOS, NAT)

Os desempenhos médios*® dos métodos Persisténcia, TWESN e GAF-RCDESIGN para
MAC, MOS e NAT séo apresentados na Tabela 11, Tabela 12 e Tabela 13, nas quais os valores

em negrito indicam os melhores desempenhos para o critério correspondente (MSE ou MAE).

Tabela 11 — Desempenhos médios dos testes — MAC.

Critério Persisténcia TWESN GAF-RCDESIGN
MSE (m?/s?) 2,4315 1,6476 0,8322
MAE (m/s) 1,1950 0,9934 0,7144

Fonte: Elaboracéo prdépria.

Tabela 12 — Desempenhos médios dos testes — MOS.

Critério Persisténcia TWESN GAF-RCDESIGN
MSE (m?/s?) 1,2315 0,8017 0,4314
MAE (m/s) 0,8275 0,6708 0,5336

Fonte: Elaboracéo prépria.

10 para 0 RCDESIGN e 0 GAF-RCDESIGN o desempenho médio corresponde a média das 30 inicializagdes. Para

0 método da persisténcia sé ha a necessidade de uma Unica inicializacéo.
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Tabela 13 — Desempenhos médios dos testes — NAT.

Critério Persisténcia TWESN GAF-RCDESIGN
MSE (m?/s?) 1,3400 0,9080 0,2906
MAE (m/s) 0,8830 0,7437 0,4749

Fonte: Elaboracéo prdpria.

Na Tabela 14 apresentam-se os resultados do NMAEp das previsdes de geragdo para

MAC, MOS e NAT com as melhores redes para cada um dos métodos. Nestes casos, as

velocidades de vento previstas foram convertidas para previsfes de geracao com a utilizacdo

da curva de poténcia®! descrita em [23], em sua se¢do 6.2. As melhores redes sdo aquelas que

apresentaram menores valores do MAE para as previsoes de velocidades nos conjuntos de teste.

Tabela 14 — NMAE; (% de P;y,s:) das previsoes de geragdo — MAC, MOS e NAT.

Série Persisténcia TWESN GAF-RCDESIGN
MAC 7,03 5,91 4,12
MOS 1,38 1,05 0,81
NAT 5,58 4,92 3,14

Fonte: Elaboracéo proépria.

Na Tabela 15 sdo apresentados os ganhos do desempenho do TWESN e GAF-

RCDESIGN em relacdo ao desempenho do método da Persisténcia para as séries MAC, MOS

e NAT. Os valores em negrito indicam o0s melhores desempenhos para o critério

correspondente.

Conforme esperado, o desempenho GAF-RCDESIGN foi superior aos demais métodos

(Persisténcia e TWESN) em todos critérios analisados para as séries de MAC, MOS e NAT.

11 Consultar o APENDICE E para mais detalhes sobre a utilizagio da curva de poténcia.
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Tabela 15 — Ganhos em relagdo a Persisténcia — MAC, MOS e NAT.

MAC MOS NAT
Critério TWESN GAF-RCDESIGN TWESN GAF-RCDESIGN TWESN GAF-RCDESIGN
GperS’MSE (%) 32,2 65,8 34,9 65,0 32,2 78,3
GperS,MAE (%) 16,9 40,2 18,9 35,5 15,8 46,2
GPerS‘NMAEP (%) 15,9 414 23,9 41,3 11,9 43,7

Fonte: Elaboracéao propria.

54 COMPARACAO DOS DESEMPENHOS (TA)

Os desempenhos médios!? dos métodos Persisténcia e GAF-RCDESIGN para 0s
conjuntos de teste das torres anemomeétricas sdo apresentados na Tabela 16, nas quais os valores
em negrito indicam os melhores desempenhos para o critério correspondente. Os critérios
NMAE, (% de v,4x) € MAPE sdo referentes as previsdes de velocidade. O critério NMAEp (%

de P;,;) € referente as previsdes de geracdo com a curva de poténcia.

Tabela 16 — Desempenhos médios dos testes — TA-1 a TA-10.

NMAE, (% de Vpsy) MAPE (%) NMAEp® (% de Pipgr)
Série | Persisténcia | GAF-RCDESIGN | Persisténcia | GAF-RCDESIGN | Persisténcia | GAF-RCDESIGN
TA-1 6,3505 3,5530 14,1940 8,1622 11,4563 6,0086
TA-2 6,8040 3,8785 14,5259 8,4291 10,9594 5,8870
TA-3 6,9139 3,8693 15,2403 8,6313 12,8020 6,7960
TA-4 7,2918 3,9343 15,9971 8,7902 12,2253 6,1998
TA-5 7,2780 3,7081 17,3205 8,8166 12,1406 5,9993
TA-6 6,8812 3,9396 16,1939 9,2631 10,2857 5,7656
TA-7 6,3825 3,4362 13,1183 6,9924 11,6743 6,3131
TA-8 13,6600 2,9497 44,7107 9,1420 28,1966 5,5020
TA-9 5,9060 2,8638 13,5733 6,5134 9,8388 4,5888
TA-10 5,9688 3,0006 13,4823 6,7263 9,6121 4,6826

Fonte: Elaboracéo prépria.

12 para 0 RCDESIGN e 0 GAF-RCDESIGN o desempenho médio corresponde a média das 30 inicializagGes. Para

0 método da persisténcia sé ha a necessidade de uma Unica inicializacéo.

130 célculo do NMAE, (% de P;,) para 0 GAF-RCDESIGN foi realizado utilizando a rede com o melhor

desempenho (menor MAE) no conjunto de testes.
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Na Tabela 17 séo apresentados os ganhos do desempenho do GAF-RCDESIGN em

relacdo ao desempenho do método da Persisténcia para as séries das dez torres anemométricas

da Petrobras. Observa-se que 0s ganhos com a utiliza¢cdo do método proposto séo superiores a

40% em relacdo ao método de referéncia, atingindo valores da ordem de 80% para a TA-8.

Tabela 17 — Ganhos do GAF-RCDESIGN x Persisténcia— TA-1 a TA-10.

Série GPers,NMAEV GPers,MAPE GPers,NMAl:‘.p
(*0) (%0) (%0)
TA-1 44,05 42,50 47,55
TA-2 43,00 41,97 46,28
TA-3 44,04 43,37 46,91
TA-4 46,04 45,05 49,29
TA-5 49,05 49,10 50,58
TA-6 42,75 42,80 43,95
TA-7 46,16 46,70 45,92
TA-8 78,41 79,55 80,49
TA-9 51,51 52,01 53,36
TA-10 49,73 50,11 51,28

Fonte: Elaboragéo prdpria.

55 COMPARACAO DOS DESEMPENHOS (UEE)

Os desempenhos médios'* dos métodos Persisténcia e GAF-RCDESIGN para 0s

conjuntos de teste das usinas eolicas sdo apresentados na Tabela 18, nas quais os valores em

negrito indicam os melhores desempenhos para o critério correspondente. No caso das

previsdes das usinas eolicas, 0 método continuou a ser do tipo univariados, porém ao invés da

utilizacdo de velocidades de vento na entrada e saida da ESN, utilizaram-se como variaveis as

poténcias geradas nas usinas. Um dos motivos para tal modificacdo é a baixa qualidade das

séries de velocidades disponibilizadas. O outro motivo é a verificacdo do desempenho das

previsdes do método proposto com a utilizagdo de séries temporais de variaveis diferentes da

14 para 0 RCDESIGN e 0 GAF-RCDESIGN o desempenho médio corresponde a média das 30 inicializagGes. Para

0 método da persisténcia sé ha a necessidade de uma Unica inicializacéo.
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velocidade do vento. Para as previsdes das usinas eolicas o critério comparativo escolhido foi

0 NMAEyp (% de Pipt)-

Tabela 18 — Desempenhos médios dos testes — UEE-1 a UEE-5.

Série

UEE-1
UEE-2
UEE-3
UEE-4
UEE-5

NMAE (% de Py, st)
Persisténcia GAF-RCDESIGN
13,2571 8,4924
13,3377 8,6357
12,7296 8,1640
13,4799 8,3473
13,7003 11,1766

Fonte: Elaboragéo proépria.

Na Tabela 19 séo apresentados os ganhos do desempenho do GAF-RCDESIGN em

relacdo ao desempenho do método da Persisténcia para as séries das cinco usinas edlicas da

Petrobras. Observa-se que 0s ganhos com a utilizacdo do método proposto séo superiores a 18%

em relacdo ao método de referéncia para a UEE-5, atingindo valores superiores a 35% para as

demais usinas eolicas.

Tabela 19 — Ganhos do GAF-RCDESIGN x Persisténcia — UEE-1 a UEE-5.

Série GPers,NMAEp
(%0)
UEE-1 35,94
UEE-2 35,25
UEE-3 35,87
UEE-4 38,08
UEE-5 18,42

Fonte: Elaboracao proépria.

5.6 CARACTERISTICAS DAS SOLUCOES DO GAF-RCDESIGN

As caracteristicas das solugdes obtidas com a aplicacdo do GAF-RCDESIGN para as

600 simulacdes (30 simulacdes para cada uma das 20 séries) efetuadas com o método proposto

séo destacadas a seguir.
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e Numero médio de geragdes do algoritmo genético: = 6;
e Tempo médio de treinamento de uma ESN: = 0,7 segundos;
e Quantidade média de neurdnios do reservoir: : = 43;
¢ Raio espectral médio: : = 0,97;
e Leak rate média: : = 0,40;
e Solugdes que utilizaram os estados aumentados: : = 64,3%);
o 60% (forma quadrética) + 4,3% (multiresolucéo via Wavelets);
e Solugdes que utilizaram a funcdo “identidade” no reservoir : = 94,7%;

e Solucdes que utilizaram a pseudoinversa para treinamento do readout : = 73,2%.

No APENDICE F s&o apresentadas as caracteristicas genéticas dos primeiros 20 genes
(principais parametros das ESN) dos individuos com menores valores do MAE (ou NMAE) no
conjunto de teste para cada uma das bases de dados analisadas. Optou-se por apresentar apenas
os primeiros 20 genes destes individuos devido ao tamanho varidvel do genoma (quantidade de
genes), que cresce em funcdo do tamanho do reservoir, conforme descrito na secdo 3.5.2.

5.7 DISCUSSAO

O método proposto nesta tese se baseia na previsao de séries temporais de velocidades
de vento e de geracdo edlica, sendo as previsdes de geracdo obtidas pela aplicacdo direta dos
valores histéricos da geracdo edlica a entrada da ESN ou pela aplicacdo da curva de poténcia
as velocidades previstas pela rede. O desempenho do método para a realizacdo de previsdes de
geracdo com a aplicacdo direta (poténcias na entrada e saida) foi validado com a sua aplicacéo
a tarefa de previsdo dos dados operacionais de cinco plantas edlicas reais.

Destaca-se que a aplicagdo direta da poténcia para a previsdao da mesma é preferivel,
pois 0s registros historicos dos anemdmetros localizados na nacele dos aerogeradores possuem,
normalmente, qualidade inferior aos registros histéricos da poténcia produzida pelos
aerogeradores ou pela planta. Devido a proximidade fisica das usinas das usinas UEE-1, UEE-
2, UEE-3 e UEE-4, semelhanca de layouts e pelo fato de as mesmas compartilharem o mesmo
ponto de conexao ao sistema elétrico, foram consideradas também as previsées com a agregacdo

das mesmas. Embora os resultados ndo tenham sido registrados nesta tese, afirma-se que houve
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uma reducéo de aproximadamente 1 ponto percentual no NMAE da geracéo total em relacéo
aos resultados individualizados.

O horizonte de previsdo de vinte e quatro horas, analisado na tese, é considerado de
curto prazo e apropriado para fornecimento de informacGes que podem subsidiar o
planejamento da operacdo dos sistemas elétricos de poténcia, uma vez que a partida de usinas
termoelétricas deve ser planejada com antecedéncia e sua duragdo varia de uma planta
termelétrica para outra devido as diferentes tecnologias empregadas.

O valor do NMAE apresentado em [50] para as previsdes de geracao eolica no horizonte
de 6 horas é aproximadamente 15% da capacidade instalada. Os valores do NMAE para
horizontes de previsdo variando entre 1 hora e 4 horas, apresentados em [51], variam entre 6%
e 15%, respectivamente. De acordo com [52], o NMAE tipico para as previsfes de geracao de
parques eoblicos localizados em terrenos planos € da ordem de 6% da capacidade instalada para
previsdes no horizonte de 6 horas, elevando-se a valores entre 9% e 11% para o horizonte de
48 horas.

O modelo hibrido proposto em [21] apresentou NMAE de 1,65% para previsdes de
geracdo no horizonte de 3 horas. Os autores compararam o desempenho do modelo com o
método da Persisténcia, que apresentou NMAE de 5,24% para as previsdes de geracdo no
mesmo horizonte. Os valores do NMAE apresentados em [53] variam entre 2% e 16% para
horizontes de previsdo entre 1 hora e 24 horas, respectivamente.

Os autores em [54] apresentaram resultados de previsdes no horizonte de 1 hora
baseados na técnica de classificacdo e regressdao denominada Random Forest. As previsoes
foram realizadas para o periodo de 1ano e comparadas com resultados do método da
Persisténcia e de RNA. Os melhores valores do NMAE apresentados foram 3,49%, 3,67% e
4,25% para o Random Forest, RNA e Persisténcia, respectivamente.

As previsfes de geracdo no horizonte de 1 h obtidas com o método proposto em [55]
apresentaram valor médio diario do NMAE igual a 0,48%, enquanto o método da Persisténcia
apresentou NMAE igual a 1,01%. Por possuirem valores tdo reduzidos, tais resultados devem
ser analisados com cautela, pois embora 0s autores em [55] ndo tenham enfatizado, os graficos
apresentados em seu trabalho indicam que a geracao eolica permanece a maior parte do tempo
em valores muito baixos ou nulos. Dessa maneira, 0s erros de previsdo naturalmente tendem a
zero, como observado no baixo valor do NMAE para o método da Persisténcia. Caso
semelhante ocorre com a série de Mossor0, que fica evidenciado com os baixos indices

apresentados na Tabela 14.
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Em sintese, os resultados apresentados nesta tese demonstraram que 0s erros das
previsdes obtidas com o método proposto sdo equivalentes aos erros obtidos com outros

modelos de previsdo de velocidade de vento e geracgdo edlica descritos na literatura.
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6 CONCLUSOES

O método proposto nesta tese, 0 GAF-RCDESIGN, se baseia na utilizac&o de algoritmo
genético aplicado a otimizacao dos hiperparametros e topologia de redes neurais recorrentes do
tipo Echo State Networks para a previsdo de séries temporais de velocidades de vento e geragédo
edlica. Assim como no método que deu origem ao método proposto na presente tese, ndo ha a
necessidade de reducdo dos autovalores da matriz de pesos do reservoir (camada interna da
Echo State Network). O tempo despendido na otimizacéo € consideravelmente inferior aquele
necessario para a realizacdo de uma busca exaustiva pelos melhores parametros da rede (que
exige grande esfor¢co computacional e elevado tempo de processamento). Os resultados obtidos
com 0 GAF-RCDESIGN foram melhores do que aqueles obtidos com os métodos comparativos
para 19 das 20 séries temporais utilizadas na tese.

O horizonte de previsdo apresentado, correspondente a 24 horas, enquadra-se no
horizonte temporal de curto prazo. Entende-se que este € um horizonte adequado para subsidiar
o0 planejamento da operacdo dos sistemas hidrotérmico e e6lico, uma vez que a entrada em
operacdo de uma usina termoelétrica precisa ser definida com antecedéncia e o tempo de partida
varia de uma planta para outra.

Um dos diferenciais do método proposto na tese € a possibilidade de utilizacdo de
estados aumentados no reservoir, 0s quais podem ser 0s sinais de aproximacéo e detalhe da
analise de multiresolucdo via Wavelets, ou entdo do tipo quadraticos. Os estados aumentados
possibilitam a reducdo da quantidade de neurdnios no reservoir sem perda de desempenho e
com reducdo do esforco computacional e, consequentemente, do tempo de processamento. Os
resultados demonstraram que a maior parte das melhores solugdes utilizaram os estados
aumentados.

O método comparativo TWESN (proposto em [13] e desenvolvido ao longo da pesquisa
da qual se originou esta tese) também apresentou bons resultados de previsao, porém ainda
necessita de aprimoramento para contornar um problema do ponto de vista pratico,
exemplificado a seguir utilizando a base de Macau como referéncia: para a elaboracdo dos
resultados apresentados em [11, 12, 13], aplicou-se a Transformada Wavelet Discreta (TWD)
ao vetor concatenado dos dados de 2008 e 2009 (até 30/11/2009). O problema é que os dados
do ano de 2009 foram utilizados como conjunto de teste do método. Assim, os resultados
apresentados sdo melhores do que aqueles que seriam observados na pratica, pois nos estudos

apresentados os padrdes de entrada da ESN ja possuem, a priori, as informagoes “do futuro”.
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Falando de maneira mais clara, imagine que a ferramenta de previsdo ja esteja desenvolvida
(treinada) e que se queira, a partir do instante ¢, prever as velocidades futuras (t + 1, t + 2, ...).
Nesse caso, a Unica op¢do para a aplicacdo da TWD ¢ utilizar a massa de dados disponivel até
o instante t. Assim, os resultados do MAE, MAPE, RMSE obtidos serdo piores do que aqueles
apresentados em [11, 12, 13].

Diferentemente do que se estimaria ao verificarmos os resultados em [13], os resultados
apresentados na tese comprovaram que € possivel obter convergéncia com a utilizagdo de
fungdes de ativagdo do tipo “Identidade” no reservoir mesmo quando a sua matriz de pesos
possui raio espectral maior do que 1 (um).

Alguns tdpicos que ndo foram abordados nesta tese e que poderdo ser abordados em
pesquisas futuras sdo os seguintes:

e Desenvolvimento de modelos multivariados, considerando outras séries temporais

como dados de entrada;

e Utilizacdo de base de dados mais extensa e com melhor qualidade, com o objetivo
de se desenvolverem variantes do método para previsdes sazonais;

e Investigacdo da utilizacdo de wavelets como fungdes de ativacdo para 0s neurénios
da ESN;

e Proposi¢do de indices de confiabilidade inéditos acoplados as previsdes pontuais e
as previsdes de rampas de geracdo (tanto as rampas ascendentes quanto as
descendentes);

e Metodologia para indicacdo de janelas de manutencéo de parques edlicos;

e Aplicacdo do método GAF-RCDESIGN para a previsdo de outras séries temporais,
por exemplo para a previsédo de radiacdo ou para a previsdo de vazdes naturais

afluentes.
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APENDICE A - SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal € um conjunto de observacdes de uma dada varidvel, ordenado
segundo o pardmetro tempo, geralmente em intervalos equidistantes. Se Z, representa o valor
da variavel aleatdria Z no instante t, a série temporal pode ser denotada por Z,, Z,, ..., Zr, sendo
T o tamanho da série ou 0 nimero de observaces seriais da varidvel [56]. As séries temporais

abordadas na tese séo discretas, ou seja, séries cujo nimero de observacdes T é finito.

A.1 PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

A previsdo de uma série temporal é simplesmente o estabelecimento dos valores futuros
da série. Uma previsdo é uma estimativa quantitativa (ou conjunto de estimativas) acerca da
verossimilhanca de eventos futuros baseados na informacdo atual e passada [56]. Uma
caracteristica do método de previsdao desenvolvido na tese é que ele se baseia na analise de
séries temporais univariadas, pois utiliza apenas as observacfes da série de interesse para a
realizacéo das previsoes.

O horizonte de previsdo é o comprimento de tempo, contado a partir de uma origem
especificada, chamada origem das previsdes, no sentido do futuro, para o qual as previsoes
devem ser determinadas. O horizonte de previsao varia de acordo com o propo6sito ou uso final
das previsGes. Denomina-se o numero de intervalos de tempo (periodos) a frente, a partir da

origem das previsfes, como 0 nimero de passos de uma previsdo [56].

A.2 AUTOCORRELACAO

A autocorrelagdo serve para a medicdo do comprimento da memdria de um processo,
ou seja, a extensdo para a qual o valor tomado no tempo t depende daquele tomado no tempo
t — k [56]. A autocorrelacdo é uma medida que informa o quanto o valor de uma realizacéo de
uma variavel aleatoria é capaz de influenciar seus vizinhos, por exemplo, 0 quanto a existéncia
de valor mais alto condiciona valores também altos de seus vizinhos. Por definicéo, o valor da
autocorrelacdo esta entre 1 (correlacdo perfeita) e —1, o que significa anticorrelacdo perfeita. O
valor 0 (zero) significa total auséncia de correlagdo. A autocorrelacdo de uma dada variavel se
define pela distancia, ou atraso com que se deseja medi-la. Quando essa distancia é zero, tem-
se 0 valor maximo 1, pois trata-se da variavel correlacionada com ela mesma. Outros valores

devem ser calculados caso a caso.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Correla%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Anti-correla%C3%A7%C3%A3o&action=edit&redlink=1
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Atraso&action=edit&redlink=1
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No presente trabalho, a série temporal discreta ou € um vetor contendo as velocidades
médias horérias da respectiva estacdo anemométrica, ou entdo as geragdes médias horérias de

determinado parque edlico. Para o calculo das autocorrelacfes utiliza-se a seguinte equacao:

X = ) (e — )
em que, x; — € 0 i-ésimo elemento do vetor das velocidades (ou poténcias); u — é a média do

Tk , (28)

vetor das velocidades (ou poténcias); T — é o comprimento do vetor das velocidades (ou
poténcias); k — é o deslocamento no tempo; r;, — é a autocorrelacdo entre elementos do vetor

das velocidades (ou poténcias) deslocados no tempo.
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APENDICE B - GERACAO EOLICA

Um aerogerador é composto basicamente pela turbina edlica, que captura a energia
cinética do vento e a transforma em energia mecanica em um eixo que esta mecanicamente
acoplado ao rotor de um gerador elétrico. A turbina € montada no alto de uma torre com o
objetivo de aumentar a captacdo da energia do vento. De acordo com a capacidade de geragéo
de energia elétrica desejada, sdo instalados diversos aerogeradores em um determinado local
para a formacao de um parque eolico. Obviamente, nos locais em que a velocidade do vento é
elevada e relativamente constante, a producéo de energia sera maior ao longo do ano [57].

Os aerogeradores disponiveis no mercado podem ser agrupados em dois grupos basicos.
O primeiro grupo é composto pelos aerogeradores que operam com velocidade de rotacdo
constante, ou seja, utilizam a “Filosofia Dinamarquesa” [58]. Neste caso, o gerador €
diretamente acoplado a rede elétrica utilizando somente um soft-starter para limitar a corrente
durante a etapa de conexdo. Ja no segundo grupo, os aerogeradores operam com velocidade de
rotacdo variavel, ou seja, seus rotores podem girar em qualquer velocidade dentro da faixa
admitida. Isto é possivel, gracas a inclusdo de conversores eletrénicos de poténcia para o
acoplamento do gerador elétrico com a rede elétrica, melhorando o rendimento na conversédo
da energia do vento [59].

Em todos os casos, um transformador elevador compatibiliza os niveis de tensdo da
geracgdo do aerogerador com o nivel de tensdo da rede de distribuicdo, a qual normalmente opera
entre 13,8 e 34,5 kV.

Um diagrama esquematico dos principais componentes de um aerogerador com

“Filosofia Dinamarquesa” ¢ apresentado na Figura 7.
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Figura 7 — Principais componentes de um aerogerador com velocidade de rotagéo constante.

” 1-Pa do Rotor
2-Hub
3-Eixo do Rotor
4-Multiplicador
5-Gerador Elétrico
6-Nacele
7-Torre
8-Controle
9-Transformador i
10- Disjuntor de Conex&@o MT
11-Barramento de MT I

Fonte: PAVINATTO (2005).

Na Figura 8 apresenta-se um diagrama do esquema de funcionamento de um

aerogerador velocidade de rotacéo variavel.

Figura 8 — Esquema de funcionamento de um aerogerador de rotacdo variavel.
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Fonte: PAVINATTO (2005).

B.1 RELACAO ENTRE A VELOCIDADE E A POTENCIA DO VENTO

A energia cinética (em joules) de uma massa de ar m (kg) se movimentando com uma

velocidade v (m/s) é dada pela equacg&o a seguir:
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E. = Emvz. (29)

Sendo A a érea varrida pelas pas da trubina (m?) e p a densidade volumétrica do ar
(kg/m?), entdo a vazdo massica do ar em quilogramas por segundo é pAv, e a poténcia mecanica

do vento a montante do aerogerador é dada (em watts) pela seguinte equacéo:

1 3
Brec = E.DAU . (30)

A comparacdo do potencial de geracdo de dois ou mais locais candidatos a instalacéo de
um parque edlico pode ser feita através da “poténcia especifica do vento” expressa em watts
por metro quadrado de area varrida pelas pas rotativas. Esta poténcia também é comumente

denominada “densidade de poténcia do local” [57], e é dada pela equacdo a seguir:

1 3
Pesp = Epv : (31)

Observa-se que esta poténcia varia linearmente com a densidade do ar que varre as pas
do aerogerador e com o cubo da velocidade do vento. Na pratica, as pas ndo podem extrair toda
a poténcia disponivel no vento a montante, pois parte desta poténcia continua disponivel na

massa de ar que flui a jusante do aerogerador com uma velocidade menor.

B.2 POTENCIA EXTRAIDA DO VENTO

A poténcia que realmente é extraida pelas pas do rotor € dada pela diferenca entre as
poténcias a montante e jusante do aerogerador [57]. Ela pode ser obtida através da seguinte

equacéo:

1 . 2 2
Py = Em(v —v5), (32)

em que, P, — poténcia mecanica no rotor (W); m — vazdo massica (kg/s); v — velocidade do

vento a montante das pas (m/s); v, — velocidade do vento a jusante das pas (m/s).
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Sob um ponto de vista macroscopico, a velocidade do ar é descontinua de v para v, no
plano das pés do rotor, com um valor médio igual & média aritmética dessas velocidades. A
vazdo massica podera ser obtida multiplicando-se esta velocidade média pela densidade do ar
e pela area varrida pelas pas do aerogerador [57]. Portanto, a poténcia mecanica disponivel no

eixo do rotor sera dada de acordo com a equacao a seguir:

1 +
Po=5 lpA wl w? = vg). (33)

A equagao (33) pode ser reescrita de modo que se obtenha a seguinte equagéo:

(2~ o

—_ 3
Py 2pAv 5

A poténcia (em watts) extraida pelas pas de um aerogerador geralmente € expressa como

uma fracdo da velocidade do vento a montante [57], conforme a equacdo a seguir:

1 3
Py = EpAv Cy, (35)
em que,

=6y .

Comparando as equagdes (30) e (35), pode-se dizer que C,, € a fragdo da poténcia do
vento a montante que é extraida pelas pas do rotor e fornecida ao gerador elétrico. O restante
da poténcia é dissipado no vento a jusante. O fator C, € denominado “coeficiente de poténcia
do rotor” ou “eficiéncia do rotor”. Na Figura 9 apresenta-se um grafico do valor de C, em
funcdo da razéo v,/v. O valor maximo de C, € igual a 0,593 quando a razdo v, /v € igual a

1/3.
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Figura 9 — Eficiéncia do rotor em fungéo da razéo das velocidades.
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Fonte: GOUVEIA (2011).

Na pratica, os aerogeradores sdo projetados de modo que 0 maximo valor alcancavel de
C, varia entre 0,4 e 0,5 para as turbinas modernas de alta velocidade, e entre 0,2 e 0,4 para as
turbinas de baixa velocidade [57]. Considerando-se 0,5 como um valor pratico para a maxima
eficiéncia do rotor, a maxima poténcia especifica na saida da turbina (em watts por metro

quadrado de &rea varrida pelas pas) sera dada pela seguinte equacao:

@37)

B.3 CURVA DE POTENCIA

O rendimento aerodindmico das pas reduz ainda mais os valores tedricos obtidos para a
eficiéncia do rotor. Para um aerogerador, existem ainda outras perdas, relacionadas com cada
componente (rotor, transmissdo, caixa multiplicadora e gerador). Além disto, o fato do rotor
funcionar em uma faixa limitada de velocidade de vento também ir& contribuir para reduzir a
energia por ele captada, de acordo com a curva de poténcia do aerogerador. O coeficiente de
poténcia real de um aerogerador € obtido através do produto da eficiéncia mecéanica, eficiéncia
elétrica e da eficiéncia aerodindmica da turbina edlica. Todos estes trés fatores dependem da
velocidade do vento e da poténcia gerada [60].

A maneira mais simples de estimar a producdo de energia elétrica através da geracao
edlica é utilizando a curva de poténcia. Esta curva relaciona a poténcia ativa fornecida pelo

aerogerador com a velocidade do vento na altura do centro do eixo do rotor (hub). A curva de
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poténcia tipica de um aerogerador com poténcia nominal de 2.000 kW juntamente com a curva

do coeficiente de poténcia séo apresentadas na Figura 10.

Figura 10 — Curva de poténcia e curva do coeficiente de poténcia de um aerogerador.
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Fonte: GOUVEIA (2011).

Observa-se, na Figura 10, que a poténcia ativa fornecida pelo gerador é nula para
velocidades menores do que 2 m/s. Esta faixa de velocidades é denominada “zona de cut-in”.
Para velocidades maiores do que 25 m/s (zona de cut-out) ha um sistema de seguranca que
realiza o travamento mecéanico da turbina para evitar danos causados pelos esfor¢cos mecénicos
aos quais o aerogerador ficara submetido. A velocidade para a qual o aerogerador fornece a sua
poténcia nominal é denominada “velocidade nominal”.

B.4 DENSIDADE DO AR E VELOCIDADE DO VENTO EM FUNCAO DA ALTURA

A poténcia extraida do vento varia linearmente com a densidade do ar que “varre” as

pas do aerogerador. A densidade do ar (p) varia com a pressao e a temperatura de acordo com

a lei dos gases [57], conforme a seguinte equacao:

_ b
p_R-T' (38)

em que, p — densidade do ar (kg/m3); p — pressdo do ar (Pa); R — constante especifica do ar

(J.kgt.K1); T — temperatura na escala absoluta (K).
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A densidade volumétrica do ar ao nivel do mar (p = 1,01325 - 10> Pae T = 288,7 288
K) é igual a 1,225 kg/m®. As curvas de poténcia sdo obtidas para essas condic@es, portanto, ao
utiliza-las para estimar a geracdo em uma determinada localidade, deve-se aplicar um fator de
correcdo para levar em consideracao as variagdes da densidade do ar para diferentes alturas e

temperaturas.

A temperatura e a pressao variam com a altitude. O efeito combinado destas duas
variaveis sobre a densidade do ar € dado pela equacgéo a seguir, que é valida para uma elevagédo

de até 6.100 m acima do nivel do mar [57].

0,297-Hm)

p= 1,2253_( 3048 (39)

em que, H,, é a elevacgdo do local (m).

O atrito entre a superficie terrestre e 0 vento tem como consequéncia um retardamento
desse altimo, resultando numa variagdo de incremento da velocidade média do vento com a
altura ao solo. O efeito da forca de atrito vai-se desvanecendo até praticamente se anular a uma
altura de aproximadamente 2.000 metros [61].

A variacdo da velocidade do vento depende, basicamente, da temperatura, rugosidade,
topografia e dos obstaculos do local. De acordo com [57], a variacdo da velocidade de vento

com a altura em relacdo ao solo pode ser expressa pela equacao a seguir:

v(h) = v1(h/hy)*%, (40)
em que, v(h) — velocidade estimada na altura h; v; — velocidade medida na altura h;; a —

coeficiente de friccdo ou cisalhamento (dependente da natureza do terreno).

O coeficiente de friccdo (a), também denominado expoente de Hellmann, possui
valores pequenos para terrenos suaves e valores maiores para terrenos mais irregulares e com
obstaculos. Os valores de a para classes tipicas de terreno sdo dados na Tabela 20, e o0s seus

efeitos sobre a velocidade do vento em diferentes alturas s&o apresentados na Figura 11.



Tabela 20 — Expoente de Hellmann (a) para diversos tipos de terreno.

TIPO DE TERRENO

[¢4

Lago, oceano e solo liso

Grama

Cercas vivas e arbustos

Florestas

Peqguenas cidades com poucas arvores e arbustos

0,10
0,15
0,20
0,25
0,30

Grandes cidades com altos edificios e construcdes

0,40

Fonte: PATEL (2006).

Figura 11 — Efeitos do expoente de Hellmann sobre a velocidade em diferentes alturas.
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Fonte: Elaboracéo prdépria.
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APENDICE C - WAVELETS

Uma wavelet € uma forma de onda com duracédo efetivamente limitada e possui valor
médio nulo. Diferentemente das sendides, que formam a base da analise de Fourier e sdo suaves
e simétricas, as wavelets tendem a ser irregulares e assimétricas.

A andlise de Fourier consiste em representar determinado sinal por uma soma de
sendides em diferentes frequéncias. De maneira similar, a analise wavelet decompfe um
determinado sinal como uma soma de wavelets deslocadas e em diferentes escalas da versdo
original da wavelet (wavelet mother). Na Figura 12 sdo apresentadas uma sendide e uma wavelet

do tipo “daubechies 10”.

Figura 12 — Comparacdo entre uma senoide (esq.) e uma wavelet (dir.).

ANNAN- b

Fonte: OLIVEIRA (2008).

As wavelets sdo funcdes matematicas que separam dados em diversas componentes de
diferentes frequéncias, e extraem cada componente com uma resolucdo adequada a sua escala.
Elas apresentam vantagens em relacéo a analise de Fourier, pois esta Gltima analisa o sinal como
um todo, acarretando numa representacdo mais pobre para sinais que contém descontinuidades

e variagdes bruscas [60].

C.1 TRANSFORMADA WAVELET

A Transformada Wavelet (TW) é uma transformada linear que pode ser utilizada na
andlise de sinais ndo estacionarios para extrair informagdes das variacdes em frequéncia desses
sinais e para detectar suas estruturas temporalmente e/ou espacialmente localizadas. Paraa TW,
os dados sdo representados via superposicdo de wavelets com diferentes posicGes e escalas,
cujos coeficientes essencialmente quantificam a forca da contribuicdo das wavelets naquelas
posicoes e escalas [60].

A Figura 13 é de fungdes de base wavelet da familia daubechies, os ladrilhos e o plano

tempo x frequéncia de cobertura. Para frequéncias mais altas, tem-se uma resolucdo alta no
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tempo e baixa na frequéncia. Ja para frequéncias mais baixas, tem-se uma resolugdo baixa no
tempo e alta na frequéncia. Isto se deve ao fato de que sinais com componentes em alta
frequéncia possuem rapidas alteracdes no dominio temporal, e sinais com componentes de

baixa frequéncia apresentam alteragdes mais lentas no dominio temporal [60].

Figura 13 — Esquema de um plano tempo x frequéncia.

Frequéncia

Tempo

Fonte: OLIVEIRA (2008).

C.2 TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

A Transformada Wavelet Continua (TWC) € calculada realizando-se continuas
translagdes e mudangas de escala de uma fungdo, Wavelet Mother (WM), sobre um sinal,
calculando uma correlacdo entre eles. Para calcular a TWC o procedimento é o seguinte:

1) Definira WM a ser utilizada e compara-Ila a parte inicial do sinal em analise;

2) Calcular a correlacéo (C) entre a parte inicial do sinal e a WM;

Figura 14 — Passo 2 da Transformada Wavelet Continua.

O EIEEEIEEENE

= 0.0102

Fonte: Elaboracao propria.
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3) Transladar a wavelet para a direita e repetir os passos 1 a 3 até que se tenha “varrido”

todo o sinal;

Figura 15 — Passo 3 da Transformada Wavelet Continua.

B VA i

U

Fonte: Elaboragéo prdpria.

4) Aumentar a escala da wavelet e repetir os passos de 1 a 3;

Figura 16 — Passo 4 da Transformada Wavelet Continua.

=

C =0.2247

Fonte: Elaboracéo propria.
5) Repetir os passos de 1 a 4 até que todas as escalas definidas sejam “varridas”.

Ao realizar o processamento computacional de sinais utilizando dados do mundo real,
deve-se ter em mente que os célculos serdo executados a partir de um sinal discreto, ou seja,
sobre um sinal que foi medido em intervalos discretos. Portanto, o que é “continuo™ sobre a
TWC, e o0 que a distingue da Transformada Wavelet Discreta (que sera discutida na se¢do
seguinte), € o conjunto de escalas e posi¢des em que a TWC opera.

Ao contrario da Transformada Wavelet Discreta, a TWC pode operar em qualquer
escala, desde a escala do sinal original até uma escala maxima que pode ser determinada de
acordo com a necessidade de detalhamento requerida na analise, e também de acordo com a
poténcia computacional disponivel. A TWC também € continua em termos de deslocamento:
durante a computacdo, a wavelet em analise é deslocada suavemente sobre o dominio completo

da funcéo analisada (Figura 17).
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Figura 17 — Deslocamento da wavelet na Transformada Wavelet Continua.
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Fonte: Elaboracéo propria.

C.3 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

Realizar o calculo dos coeficientes de correlacdo entre a wavelet e o sinal analisado a
cada possivel escala utilizada é extremamente oneroso e gera uma grande quantidade de dados,
dos quais muitos séo redundantes.

A Transformada Wavelet Discreta (TWD) foi desenvolvida com o intuito de
proporcionar uma eficiéncia maior a analise wavelet. Diferentemente da TWC, a aplicacdo da
TWD ndo necessita que a wavelet seja transladada nem redimensionada continuamente, mas
sim em intervalos discretos. Isto pode ser feito com uma pequena modificagdo na Wavelet

Continua, de acordo com a equacéo a seguir:

t b):>1p @) = 1 lpt—nboa({‘
a mnAss la| am ’ (41)

1
Wop(®) = =¥
Vlal
em que, m e n S0 numeros inteiros, a, > 1 é um parametro de escala fixo, b, é o fator de

deslocamento (que depende do fator de escala), e W representa a wavelet mother.

Os coeficientes no dominio da transformada correspondem a pontos em um reticulado
bidimensional no plano escala x translagdo. A grade € indexada por dois inteiros m e n, sendo
0 primeiro associado aos passos na escala discreta e o segundo aos passos das translagdes

discretas [60]. Na Figura 18 ilustra-se o reticulado.
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Figura 18 — Reticulado no plano escala x translacéo para a TWD.
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Fonte: OLIVEIRA (2008).

Um caso particular amplamente utilizado para a aplicacdo da TWD é baseado na escolha
das escalas e translacGes com base em poténcias de dois, as chamadas escalas e translacdes
diédicas. A aplicacdo da TWD utilizando estes pardmetros é bastante eficiente e, normalmente,
possui precisdo suficiente para a realizagdo da analise wavelet desejada.

De modo geral, as transformadas continuas sdo primordialmente empregadas na
deducdo de propriedades das transformadas. Formas discretas sdo atraentes do ponto de vista

de implementacéo e do ponto de vista computacional [60].

C.4 ANALISE DE MULTIRESOLUCAO

Analise de multiresolucdo é uma técnica originada na area de processamentos de sinais,
gue no contexto das wavelets, constitui-se na forma padréo de construcdo das bases de wavelets
e da implementacédo das Transformadas Wavelets ortonormais [60].

Uma forma de implementar computacionalmente a Transformada Wavelet diadica
ortonormal pode ser obtida através do algoritmo baseado na representacdo de multiresolucédo
de sinais que, assim como a Transformada Wavelet, decompde o sinal em escalas com diferentes
resolucdes no tempo e na frequéncia [62].

As wavelets estdo associadas a uma filtragem passa-faixa interativa, na qual a banda
passante dos filtros consecutivos adjacentes corresponde a metade de seu antecessor.
Entretanto, para se evitar um nimero infinito de filtros analisadores € utilizado um dnico filtro
para baixas frequéncias, quando a faixa de frequéncia é suficientemente pequena [63].

A funcéo escala (Low Pass Filter — LPF), denotada geralmente por ®(t), foi introduzida

por Mallat [64]. O principio fundamental € analisar o sinal atraves de uma combinagédo de uma
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funcdo escala ®(t) (passa-baixa) e wavelet W(t) (passa-faixa). Esta ideia € essencial na

codificacdo em sub-bandas e na analise de multiresolucéo [60].

C.5 FILTRAGEM EM 1 ESTAGIO: APROXIMACOES E DETALHES

Para muitos sinais, o contetido de baixa freqiiéncia é a parte mais importante. E o que
da ao sinal a sua identidade. O conteddo de alta frequéncia, por outro lado, d& nuance ou o
“tom”. Por exemplo, a0 considerarmos a voz humana, se as componentes de alta frequéncia
forem retiradas, a voz soa diferente, mas ainda assim pode-se entender o que foi dito. No
entanto, ao removermos uma quantidade suficiente de componentes de baixa frequéncia, o
contelido restante soara como uma “gritaria” ¢ sera impossivel entender o que foi dito.

Na analise wavelet, ¢ comum se falar em aproximacdes e detalhes. As aproximacoes sao
as componentes do sinal que possuem alta escala e baixa frequéncia. Os detalhes sdo as
componentes do sinal que possuem baixa escala e alta frequéncia. O processo de filtragem
basico mais utilizado na analise de sinais consiste em projetar filtros passa-alta (High-Pass) e

passa-baixa (Low-Pass), conforme a Figura 19.
Figura 19 — Processo bésico de filtragem de sinais.

b

N | rotrROs |/

Passa baixa Passa-zlta

Fonte: Elaboracéo proépria.

Infelizmente, apds a execugdo do processo basico de filtragem sobre um verdadeiro sinal
digital, a quantidade de dados resultantes é igual ao dobro da quantidade de dados antes da
filtragem. Por exemplo, suponha que o sinal original S € composto por 1.000 amostras de dados.

Em seguida, cada um dos sinais resultantes tera 1.000 amostras, totalizando 2.000 dados.
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Existe uma maneira mais sutil para realizar a decomposicéo utilizando wavelets. Ainda
considerando o exemplo anterior, para cada um dos sinais de saida, pode-se guardar apenas um
de cada dois dados sequenciais para obter as informacfes mais relevantes a respeito destes
sinais. Este processo € conhecido como downsampling, ilustrado Figura 20. O processo a

direita, que inclui o downsampling, produz os coeficientes da TWD.

Figura 20 — Filtragem de sinais utilizando downsampling.

LE L+ p | =100 amostras LC _@_ oD | =300 coeficientes
[S]. ~ 1.000 amostras 3 E 1.000 amostras
- D_ .| A | =1.000 amostras | D_ __@__ A | =300 coeficientes

Fonte: Elaboracéao proépria.

Na Figura 21 é esquematizada a filtragem em 1 estégio aplicando-se a TWD sobre uma

sendide pura, distorcida pela adi¢cdo de um ruido de alta frequéncia.

Figura 21 — Obtencao dos coeficientes da TWD atraveés da filtragem em Unico estégio.

cD (alta frequéncia)

’—L.C—*®— oo

AA

1.000 armostras cA (baixa frequéncia)

— OV

~ 300 coeficientes de sproximacio da TWD

~ 300 coeficientes de detalhes da TWD

Fonte: Elaboracao proépria.

Na realidade, o tamanho real dos sinais de aproximagéo e detalhe € um pouco maior do
gue a metade do tamanho do sinal original. Isso se deve ao processo de filtragem, que é

implementado através da convolugéo do sinal com um filtro.
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C.6 DECOMPOSICAO EM MULTIPLOS NIVEIS

O processo de decomposicdo em multiplos niveis pode ser realizado por sucessivas
filtragens de Unico nivel, de modo que um sinal original pode ser decomposto em varios sinais
com menores resolucdes. Este processo de filtros consecutivos € conhecido como algoritmo
piramidal, que possibilita obter aproximacdes e detalhes a partir de um sinal de interesse. Uma
aproximacdo é uma representacdo em baixa frequéncia do sinal original, enquanto que um
detalhe é a diferenca entre duas representacdes sucessivas da aproximacao do sinal original.
Uma aproximacdo contém a tendéncia geral do sinal original, enquanto que um detalhe exibe
0s componentes de alta frequéncia do sinal de entrada [60].

Na Figura 22 apresenta-se um exemplo de decomposicdo de um dado sinal S em trés

niveis de sua arvore de decomposicéo.

Figura 22 — Arvore de decomposicdo de um sinal em trés niveis.

m

el

Fonte: OLIVEIRA (2008).

Por se tratar de um processo iterativo, em teoria, 0 processo de decomposi¢cdo em
multiplos niveis pode ser mantido indefinidamente. Na realidade, a decomposic¢do s6 pode
prosseguir até que os detalhes individuais sejam constituidos de uma Unica amostra. Na pratica,
ao realizar-se a decomposicao em multiplos niveis, deve-se escolher um numero adequado de

niveis com base na natureza do sinal analisado ou em algum critério adequado [23].
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APENDICE D - PREVISOES DAS VELOCIDADES DE VENTO

Nas tabelas deste apéndice sdo apresentados os indices de desempenho das previsdes
para as quinze bases de dados de velocidades utilizadas na presente tese.

A funcdo de aptiddo escolhida para as previsdes de velocidade de vento se baseou no
somatario entre o valor médio do MAE nos conjuntos de treinamento e a norma Euclidiana da
diferenca entre os valores médios do MAE dos conjuntos de treinamento e validagao.

Os valores apresentados na coluna “Tempo” sdo referentes a média do tempo necessario
para o treinamento de 1 (uma) rede. As linhas marcadas em verde indicam os melhores
desempenhos, ou seja, menor valor do MAE para o conjunto de teste de cada base analisada.
Na Gltima coluna (a direita) de cada tabela séo apresentados também os valores do raio espectral
da matriz de pesos do reservoir.

As figuras apresentadas neste apéndice apresentam aos autovalores (e raios espectrais)
das melhores solucGes, além das previsdes para parte do conjunto de teste de cada uma das

quinze bases de velocidades de vento.



92

D.1 BELO JARDIM (BJD)

Tabela 21 — Desempenho das previsdes de vento — BJD.

i | ng MSE NRMSE NMSE '(\:'n'?s M('(?/‘OF)’E Te(r:)po p(W)
1| 3 | 41823603 | 3,8636E-01 | 2,5483E-01 |6,4001E-01 | 13,0605% | 1,10 | 1,0440
2 | 4 | 42085E-03 | 3,8862E-01 | 2,5642E-01 |6,4375E-01 | 13,0772% | 1,34 | 0,9934
3| 5 | 42415E-03 | 3,8771E-01 | 2,5843E-01 |6,4225E-01 | 13,0107% | 1,28 | 1,1386
4| 5 | 43580E-03 | 3,9459E-01 | 2,6554E-01 |6,5368E-01| 13,3149% | 1,56 | 0,8805
5| 4 | 41745E-03 | 3,8520E-01 | 25435E-01 |6,3823E-01| 12,9747% | 082 | 1,0146
6 | 2 | 4,2654E-03 | 39107E-01 | 2,5989E-01 |6,4783E-01 | 13,1494% | 1,28 | 0,9710
7| 4 | 41743603 | 3,8595E-01 | 2,5434E-01 |6,3933E-01| 12,9805% | 1,41 | 0,9156
8 | 3 | 43136E-03 | 3,9574E-01 | 2,6283E-01 |6,5559E-01 | 13,6185% | 1,32 | 1,1746
9 | o | 42437E-03 | 3,9002E-01 | 2,5857E-01 |6,4608E-01 | 13,1252% | 0,89 | 0,9647
10 | 4 | 4,2095E-03 | 3,8660E-01 | 2,5649E-01 |6,4040E-01 | 13,0088% | 1,39 | 1,1066
11| 3 | 41732E-03 | 3,8662E-01 | 2,5427E-01 |6,4044E-01 | 13,0543% | 1,31 | 09117
12| 4 | 42325603 | 3,8813E-01 | 2,5788E-01 |6,4295E-01 | 13,0473% | 1,16 | 1,0364
13| 3 | 4,2158E-03 | 3,8664E-01 | 2,5687E-01 |6,4048E-01 | 13,0006% | 1,58 | 1,2089
14| 1 | 42495603 | 3,8945E-01 | 2,5892E-01 |6,4514E-01 | 13,1679% | 076 | 1,3296
15| 7 | 4,2324E-03 | 3,8908E-01 | 2,5788E-01 |6,4453E-01| 13,0723% | 1,74 | 0,9820
16 | 3 | 4,2511E-03 | 3,8937E-01 | 2,5902E-01 |6,4501E-01 | 13,0338% | 069 | 1,0984
17| 3 | 4,2496E-03 | 3,8790E-01 | 2,5893E-01 |6,4256E-01 | 12,9934% | 0,76 | 0,8686
18| 5 | 4,1849E-03 | 3,8618E-01 | 2,5499E-01 |6,3971E-01 | 13,0210% | 0,89 | 1,0487
19 | 2 | 4,2658E-03 | 3,8894E-01 | 2,5991E-01 |6,4429E-01 | 13,0844% | 1,06 | 0,6719
20| 2 | 42660E-03 | 3,8905E-01 | 2,5993E-01 |6,4447E-01 | 13,0507% | 090 | 0,9465
21| 3 | 41781E-03 | 3,8584E-01 | 2,5457E-01 |6,3915E-01 | 13,0040% | 084 | 0,9428
22| 2 | 42119E-03 | 3,8661E-01 | 2,5663E-01 |6,4043E-01| 13,0361% | 080 | 1,3980
23| 5 | 42146E-03 | 3,8667E-01 | 2,5680E-01 |6,4053E-01| 12,9800% | 1,18 | 1,0761
24| 4 | 42779E-03 | 3,9104E-01 | 2,6065E-01 |6,4777E-01 | 13,1123% | 1,01 | 0,9376
25| 6 | 4,2553E-03 | 3,9005E-01 | 2,5928E-01 |6,4613E-01 | 13,1438% | 1,18 | 0,7564
26| 3 | 42921E-03 | 39310E-01 | 2,6152E-01 |6,5120E-01 | 13,1813% | 1,23 | 0,7694
27| 4 | 41826E-03 | 3,8562E-01 | 2,5484E-01 |6,3879E-01 | 12,9561% | 1,16 | 1,2154
28 | 4 | 42511E-03 | 3,8775E-01 | 2,5902E-01 |6,4232E-01 | 13,0401% | 091 | 0,9530
29 | 3 | 42687E-03 | 3,9001E-01 | 2,6009E-01 |6,4607E-01 | 13,0712% | 0,80 | 1,1913
30| 4 | 41987E-03 | 3,8622E-01 | 2,5582E-01 |6,3977E-01 | 12,9938% | 099 | 1,0761
X | 35| 42341E-03 | 38854E-01 | 2,5798E-01 |6,4363E-01 | 13,0791% | 1,11 | 1,0208
o | 14| 44827E-05 | 2,6257E-03 | 2,7313E-03 |4,3575E-03| 0,1272% | 028 | 0,1608

Fonte: Elaboracao proépria.
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Figura 23 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — BJD.

Parte imaginaria

Figura 24 — Melhores previsdes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — BJD.
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D.2 TRIUNFO (TRI)

Tabela 22 — Desempenho das previsdes de vento — TRI.

i | ng MSE NRMSE NMSE '(\:'n'?s M('(?/‘OF)’E Te(r:)po p(W)
1| 3 | 95002E-04 | 1,9417E-01 | 6,8540E-02 |84199E-01 | 7,7638% | 1,81 | 0,8516
2| 1 | 96011E-04 | 19519E-01 | 6,9268E-02 |84643E-01| 7,8291% | 2,36 | 0,7949
3| 3 | 96375E-04 | 1,9471E-01 | 6,9530E-02 |8,4434E-01| 7,7880% | 1,71 | 0,9770
4| 2 | 95833E-04 | 1,9484E-01 | 6,9139E-02 |8,4494E-01| 7,7879% | 151 | 0,3603
5| 1 | 95883E-04 | 1,9484E-01 | 6,9175E-02 |8,4494E-01| 7,7764% | 159 | 1,0176
6 | 4 | 96485E-04 | 1,9495E-01 | 6,9609E-02 |8,4541E-01| 7,7893% | 151 | 0,9882
7| 1 | 98383E-04 | 1,9700E-01 | 7,0979E-02 |85474E-01| 7,8630% | 261 | 1,2632
8 | 2 | 9,6629E-04 | 109499E-01 | 6,9714E-02 |84556E-01 | 7,7882% | 2,24 | 1,0271
9 | 3 | 95356E-04 | 1,9428E-01 | 6,8795E-02 |8,4250E-01| 7,7782% | 1,32 | 0,8442
10| 2 | 95283E-04 | 1,9386E-01 | 6,8742E-02 |8,4064E-01| 7,7432% | 231 | 07442
11| 8 | 94929E-04 | 1,9360E-01 | 6,8487E-02 |8,3954E-01| 7,7622% | 2,35 | 0,9898
12| 6 | 95627E-04 | 1,9437E-01 | 6,8991E-02 |8,4289E-01| 7,7800% | 282 | 0,8781
13| 3 | 9,5562E-04 | 1,9370E-01 | 6,8944E-02 |8,3994E-01| 7,7423% | 1,73 | 1,1077
14| 3 | 95895E-04 | 1,9413E-01 | 69184E-02 |84181E-01| 7,7540% | 1,49 | 0,9820
15| 3 | 9,6046E-04 | 1,9454E-01 | 6,9293E-02 |84360E-01| 7,7745% | 1,62 | 1,0579
16| 2 | 95953E-04 | 1,9407E-01 | 6,9226E-02 |8,4155E-01| 7,7622% | 2.86 | 1,1306
17| 5 | 9,5036E-04 | 1,9379E-01 | 6,8564E-02 |8,4034E-01| 7,7540% | 2,68 | 1,0332
18| 1 | 97589E-04 | 1,9643E-01 | 7,0406E-02 |85184E-01| 7,8346% | 1,70 | 1,0231
19| 3 | 9,7806E-04 | 1,9646E-01 | 7,0563E-02 |85200E-01| 7,8281% | 2,83 | 0,8699
20| 5 | 95208E-04 | 1,9364E-01 | 6,8688E-02 |8,3970E-01| 7,7364% | 384 | 0,9666
21| 1 | 95582E-04 | 1,9419E-01 | 6,8958E-02 |8,4210E-01| 7,7482% | 1,29 | 0,7325
22| 4 | 95241E-04 | 1,9381E-01 | 6,8712E-02 |8,4043E-01| 7,7334% | 113 | 0,7955
23| 0 | 9,6029E-04 | 1,9443E-01 | 69280E-02 |84314E-01| 7,7711% | 1,32 | 1,0105
24| 5 | 94664E-04 | 1,9303E-01 | 6,8296E-02 |8,3703E-01| 7,7172% | 283 | 1,0025
25| 1 | 94696E-04 | 1,9343E-01 | 6,8319E-02 |8,3877E-01| 7,7422% | 169 | 0,7621
26| 6 | 94910E-04 | 1,9354E-01 | 6,8473E-02 |8,3924E-01| 7,7389% | 2,76 | 1,2568
27| 2 | 9,6629E-04 | 1,9499E-01 | 69714E-02 |8,4556E-01| 7,7882% | 227 | 1,0271
28 | 1 | 9,4284E-04 | 1,9288E-01 | 6,8021E-02 |8,3638E-01| 7,7057% | 293 | 1,0880
29 | 4 | 94849E-04 | 1,9357E-01 | 6,8429E-02 |8,3937E-01| 7,7403% | 216 | 0,7877
30| 2 | 9,6039E-04 | 1,9445E-01 | 6,9288E-02 |8,4323E-01| 7,7783% | 224 | 0,9431
X [ 29| 95794E-04 | 19440E-01 | 6,9111E-02 |84300E-01| 7,7700% | 2,12 | 0,9468
o | 1,9 | 94825E-06 | 9,7151E-04 | 6,8412E-04 |4,2318E-03| 0,0354% | 065 | 01778

Fonte: Elaboracao proépria.
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Figura 25 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TRI.
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Figura 26 — Melhores previsdes das Ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TRI.
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D.3 MACAU (MAC)

Tabela 23 — Desempenho das previsdes de vento — MAC.

i | ng MSE NRMSE NMSE '(\:'n'?s M('(?/‘OF)’E Te(r:)po p(W)
1| 2 | 7,0760E-03 | 35252E-01 | 2,1947E-01 |7,2129E-01 | 23,2149% | 1,06 | 1,0158
2| 3| 68771E-03 | 34870E-01 | 2,1330E-01 |7,1346E-01 | 24,3071% | 1,01 | 0,8556
3| 2 | 68795E-03 | 3,4949E-01 | 2,1338E-01 |7,1508E-01 | 24,4335% | 1,00 | 0,8702
4| 1 | 68265E-03 | 34773E-01 | 2,1173E-01 |7,1148E-01 | 24,1707% | 0,73 | 1,1180
5| 2 | 68316E-03 | 3,4806E-01 | 2,1189E-01 |7,1216E-01 | 24,0977% | 085 | 0,9817
6 | 4 | 68549E-03 | 3,4874E-01 | 2,1261E-01 |7,1354E-01 | 24,2035% | 0,75 | 0,8885
7| 4 | 68056E-03 | 3,4736E-01 | 2,1108E-01 |7,1071E-01| 24,2410% | 1,01 | 0,9589
8 | 2 | 6,8446E-03 | 34856E-01 | 2,1230E-01 |7,1318E-01 | 24,2150% | 0,94 | 0,7286
9| 3 | 68609E-03 | 3,4897E-01 | 2,1280E-01 |7,1402E-01 | 24,2939% | 085 | 0,8576
10| 2 | 6,8530E-03 | 3,4989E-01 | 2,1256E-01 |7,1589E-01| 24,5877% | 0,76 | 1,0353
11| 4 | 6,8834E-03 | 3,4947E-01 | 2,1350E-01 |7,1504E-01 | 24,4005% | 0,81 | 0,9058
12| 1 | 71545603 | 3,55796E-01 | 2,2191E-01 |7,3242E-01 | 253694% | 061 | 1,0618
13| 4 | 6,8668E-03 | 3,4865E-01 | 2,1298E-01 |7,1335E-01 | 24,2912% | 0,67 | 0,9283
14| 3 | 68346E-03 | 34794E-01 | 2,1199E-01 |71191E-01 | 24,2871% | 072 | 1,1037
15| 1 | 6,9874E-03 | 35268E-01 | 2,1672E-01 |7,2162E-01 | 24,7492% | 0,70 | 0,9635
16 | 3 | 68417E-03 | 34838E-01 | 2,1221E-01 |7,1279E-01 | 24,2640% | 066 | 0,8555
17| 4 | 6,8731E-03 | 34870E-01 | 2,1318E-01 |7,1346E-01| 23,9457% | 0,65 | 1,2265
18| 3 | 6,8638E-03 | 3,4918E-01 | 2,1289E-01 |7,1444E-01| 24,3672% | 084 | 0,9065
19| 3 | 6,8566E-03 | 3,4831E-01 | 2,1267E-01 |7,1265E-01 | 24,2988% | 0,95 | 0,9398
20| 3 | 7,1656E-03 | 3,5519E-01 | 2,2225E-01 |7,2675E-01 | 23,0016% | 071 | 1,0814
21| 6 | 6,8318E-03 | 3,4785E-01 | 2,1190E-01 |7,1171E-01| 24,3158% | 0,89 | 1,0060
22| 3 | 68535E-03 | 3,4862E-01 | 2,1257E-01 |7,1330E-01 | 24,2788% | 063 | 1,1952
23| 2 | 68147E-03 | 3,4723E-01 | 2,1137E-01 |7,1045E-01 | 24,1232% | 0,77 | 0,7760
24| 3 | 6,8446E-03 | 34911E-01 | 2,1230E-01 |7,1430E-01 | 24,3021% | 0,75 | 0,9804
25| 0 | 6,8465E-03 | 3,4853E-01 | 2,1235E-01 |7,1311E-01| 24,2646% | 065 | 1,0396
26| 9 | 68256E-03 | 3,4803E-01 | 2,1170E-01 |7,1208E-01 | 24,3472% | 128 | 0,9853
27| 3 | 6,8379E-03 | 3,4806E-01 | 2,1209E-01 |7,1215E-01 | 24,2468% | 061 | 1,0381
28| 2 | 6,8110E-03 | 34708E-01 | 2,1125E-01 |7,1014E-01 | 24,1309% | 1,14 | 1,0486
29| 2 | 6,8548E-03 | 3,4841E-01 | 2,1261E-01 |7,1286E-01| 24,1739% | 0,73 | 0,8544
30| 2 | 6,7815E-03 | 34658E-01 | 2,1034E-01 |7,0912E-01 | 24,1186% | 0,79 | 1,3617
X [ 29| 68780E-03 | 34920E-01 | 2,1333E-01 |7,1448E-01 | 24,2377% | 082 | 0,9856
o | 17| 9,3681E-05 | 2,4142E-03 | 2,9056E-03 |4,9424E-03| 0,3852% | 017 | 0,1343

Fonte: Elaboracao proépria.



Figura 27 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — MAC.
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Figura 28 — Melhores previsdes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — MAC.
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D.4 MOSSORO (MOS)

Tabela 24 — Desempenho das previsdes de vento — MOS.

i | ng MSE NRMSE NMSE '(\:'n'?s M('(?/‘OF)’E Te(r:)po p(W)
1| 1 | 61245E-03 | 4,0809E-01 | 3,1392E-01 |5,2998E-01 | 40,6661% | 0,85 | 0,8781
2 | 2 | 60213E-03 | 4,0045E-01 | 3,0863E-01 |53174E-01| 42,3338% | 1,04 | 1,1049
3| 1 | 61060E-03 | 4,1306E-01 | 3,1297E-01 |5,3643E-01 | 43,0791% | 085 | 0,8416
4| 2 | 60576E-03 | 4,1065E-01 | 3,1049E-01 [5,3330E-01 | 425235% | 0,76 | 0,7706
5| 2 | 61529E-03 | 4,1465E-01 | 3,1537E-01 |5,3849E-01 | 43,045% | 090 | 0,7604
6 | 3 | 61647E-03 | 4,1561E-01 | 3,1598E-01 |5,3975E-01 | 42,9926% | 125 | 0,8511
7| 4 | 61669E-03 | 4,0856E-01 | 3,1610E-01 |5,3059E-01 | 40,4698% | 1,01 | 1,1575
8 | 3 | 60305E-03 | 4,0830E-01 | 3,0910E-01 |5,3025E-01 | 42,3495% | 0,70 | 0,9521
9| 2 | 61555E-03 | 4,1348E-01 | 3,1551E-01 |5,3697E-01 | 42,9823% | 0,70 | 1,1736
10| 2 | 61752E-03 | 4,1459E-01 | 3,1652E-01 |5,3842E-01 | 42,3916% | 0,87 | 0,7300
11| 2 | 6,0762E-03 | 4,0820E-01 | 3,1144E-01 |53012E-01 | 41,5610% | 0,83 | 1,0439
12 | 10 | 6,0718E-03 | 4,0687E-01 | 3,1122E-01 |5,2839E-01 | 41,2781% | 099 | 1,1094

[y
w

6,1712E-03 4,1505E-01 3,1632E-01 | 5,3902E-01 | 42,8852% 0,84 0,9023
6,1106E-03 4,0943E-01 3,1321E-01 | 5,3172E-01 | 42,8021% 0,83 0,9260
5,9962E-03 4,0805E-01 3,0734E-01 | 5,2992E-01 | 42,0584% 0,80 1,0128
6,0495E-03 4,0878E-01 3,1008E-01 | 5,3088E-01 | 42,6664% 0,78 1,0994
6,0667E-03 4,1065E-01 3,1096E-01 | 5,3331E-01 | 42,2330% 1,23 1,0680
6,0464E-03 4,1024E-01 3,0992E-01 | 5,3277E-01 | 42,5483% 0,89 0,9263
6,2803E-03 4,1137E-01 3,2191E-01 | 5,3423E-01 | 40,9637% 0,76 0,9130
6,2632E-03 4,1351E-01 3,2103E-01 | 5,3702E-01 | 42,5170% 1,34 0,9716
6,1071E-03 4,1440E-01 3,1303E-01 | 5,3817E-01 | 42,6131% 0,68 0,8344
6,2997E-03 4,1962E-01 3,2290E-01 | 5,4495E-01 | 43,1561% 0,96 0,8111
6,0893E-03 4,0868E-01 3,1212E-01 | 5,3074E-01 | 41,9777% 0,65 1,0952
6,1087E-03 4,0839E-01 3,1311E-01 | 5,3036E-01 | 41,2878% 0,89 1,2231
6,0271E-03 4,0844E-01 3,0893E-01 | 5,3043E-01 | 41,6984% 0,78 0,9240
6,0800E-03 4,0560E-01 3,1164E-01 | 5,2674E-01 | 40,8371% 0,64 1,1562
6,0394E-03 4,1088E-01 3,0956E-01 | 5,3360E-01 | 42,0644% 0,69 1,2252
6,0742E-03 4,0770E-01 3,1134E-01 | 5,2946E-01 | 41,3779% 0,83 1,0364
6,0310E-03 4,0729E-01 3,0913E-01 | 5,2894E-01 | 41,0169% 0,91 1,0049
6,2650E-03 4,1550E-01 3,2112E-01 | 5,3960E-01 | 43,9861% 0,78 1,2656
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6,1136E-03 4,1084E-01 3,1336E-01 | 5,3354E-01 | 42,1474% 0,87 0,9923
8,1632E-05 3,3442E-03 4,1842E-03 | 4,3451E-03 | 0,8653% 0,17 0,1490
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Fonte: Elaboracao proépria.



Figura 29 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — MOS.
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Figura 30 — Melhores previsfes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — MOS.
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D.5 NATAL (NAT)
Tabela 25 — Desempenho das previsdes de vento — NAT.
i | ng MSE NRMSE NMSE '(\:'n'?s M('(?/‘OF)’E Te(r:)po p(W)
1 5 3,5725E-03 3,7193E-01 2,3749E-01 | 4,7446E-01 | 13,4015% 0,72 1,0886
2 9 3,6224E-03 3,7514E-01 2,4080E-01 | 4,7856E-01 | 13,6738% 0,84 0,7889
3 4 3,5675E-03 3,7041E-01 2,3716E-01 | 4,7252E-01 | 13,2438% 1,00 1,1794
4 2 3,5922E-03 3,7303E-01 2,3880E-01 | 4,7587E-01 | 13,4676% 0,78 0,8202
5 4 3,6078E-03 3,7368E-01 2,3984E-01 | 4,7669E-01 | 13,3558% 0,55 0,9293
6 | 10 3,5569E-03 3,7128E-01 2,3645E-01 | 4,7363E-01 | 13,3728% 0,95 1,0783
7 6 3,6021E-03 3,7302E-01 2,3946E-01 | 4,7585E-01 | 13,5119% 0,71 0,6319
8 2 3,5976E-03 3,7345E-01 2,3916E-01 | 4,7640E-01 | 13,3718% 0,82 0,8117
9 4 3,5765E-03 3,7102E-01 2,3776E-01 | 4,7329E-01 | 13,4299% 0,99 0,8463
10f 7 3,5739E-03 3,7192E-01 2,3758E-01 | 4,7445E-01 | 13,3626% 0,67 1,0615
11 ] 10 3,5675E-03 3,7152E-01 2,3716E-01 | 4,7394E-01 | 13,3765% 1,12 1,0833
12 3 3,5744E-03 3,7251E-01 2,3762E-01 | 4,7520E-01 | 13,4017% 0,60 1,1289
131 1 3,5620E-03 3,6958E-01 2,3679E-01 | 4,7145E-01 | 13,3306% 0,65 1,1848
14| 6 3,5654E-03 3,7137E-01 2,3702E-01 | 4,7374E-01 | 13,3475% 0,62 1,0785
151 5 3,5818E-03 3,7169E-01 2,3811E-01 | 4,7416E-01 | 13,3760% 0,67 0,8839
16| 3 3,5678E-03 3,7151E-01 2,3718E-01 | 4,7392E-01 | 13,3530% 0,67 1,0664
171 6 3,5808E-03 3,7148E-01 2,3804E-01 | 4,7389E-01 | 13,4878% 1,07 0,9109
18 3 3,5694E-03 3,7031E-01 2,3728E-01 | 4,7238E-01 | 13,4388% 0,79 1,0687
191 4 3,5641E-03 3,7086E-01 2,3693E-01 | 4,7310E-01 | 13,4351% 0,57 0,9592
20 [ 5 3,5551E-03 3,6822E-01 2,3633E-01 | 4,6972E-01 | 13,2163% 0,69 1,1267
211 10 3,5785E-03 3,7144E-01 2,3789E-01 | 4,7383E-01 | 13,3033% 1,02 0,8836
22| 2 3,6133E-03 3,7368E-01 2,4020E-01 | 4,7670E-01 | 13,3015% 0,64 1,1559
23 7 3,5908E-03 3,7296E-01 2,3870E-01 | 4,7577E-01 | 13,3602% 0,77 0,9507
241 1 3,6229E-03 3,7435E-01 2,4084E-01 | 4,7755E-01 | 13,5069% 0,57 0,8546
251 2 3,5827E-03 3,7054E-01 2,3817E-01 | 4,7268E-01 | 13,2411% 0,83 1,4529
26 | 4 3,5795E-03 3,7170E-01 2,3795E-01 | 4,7417E-01 | 13,4085% 0,61 1,0098
27| 4 3,5692E-03 3,7160E-01 2,3727E-01 | 4,7404E-01 | 13,4973% 0,75 1,0899
28| 6 3,5781E-03 3,7238E-01 2,3786E-01 | 4,7503E-01 | 13,3900% 0,56 1,1539
29| 5 3,8014E-03 3,8428E-01 2,5271E-01 | 4,9024E-01 | 13,4937% 0,79 1,2208
30| 2 3,5642E-03 3,7021E-01 2,3694E-01 | 4,7226E-01 | 13,3203% 0,73 0,8948
X | 47 3,5879E-03 3,7224E-01 2,3852E-01 | 4,7485E-01 | 13,3926% 0,76 1,0131
o | 26 | 4,4237E-05 2,6990E-03 2,9407E-03 | 3,4476E-03 | 0,0943% 0,16 0,1652

Fonte: Elaboracao proépria.
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Figura 31 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — NAT.
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Figura 32 — Melhores previsdes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — NAT.
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D.6  TORRE ANEMOMETRICA 1 (TA-1)

Tabela 26 — Desempenho das previsdes de vento — TA-1.
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i | ng MSE NRMSE NMSE N'\&\)Els M(';SE Te(rspo p(W)
1| 3 | 22506E-03 | 2,8588E-01 | 1,4279E-01 | 3,5736% | 8,1994% 0,50 | 0,9786
2 | 3 | 21994E-03 | 2,8345E-01 | 1,3955E-01 | 3,5430% | 8,1459% 059 | 0,9383
3| 1 | 23384E-03 | 2,9069E-01 | 1,4837E-01 | 3,6340% | 8,2911% 0,48 | 0,9945
4 | 3 | 2,2435E-03 | 2,8492E-01 | 1,4235E-01 | 35615% | 8,1740% 054 | 06784
5| 5 | 21800E-03 | 2,8110E-01 | 1,3831E-01 | 35135% | 8,0776% 0,80 | 0,9259
6 | 2 | 22551E-03 | 2,8591E-01 | 1,4308E-01 | 35740% | 8,2144% 0,45 | 0,9602
7| 5 | 21471E-03 | 2,7928E-01 | 1,3623E-01 | 3,4907% | 8,0098% 0,78 | 1,0753
8 | 2 | 22108E-03 | 2,8303E-01 | 1,4027E-01 | 35378% | 8,1179% 053 | 0,7528
9 | 7 | 22433E-03 | 2,8529E-01 | 1,4233E-01 | 3,5662% | 8,1900% 0,50 | 1,0227
10| 1 | 2,3396E-03 | 2,8987E-01 | 1,4845E-01 | 3,6236% | 8,2854% 046 | 05186
11| 2 | 2,1879E-03 | 2,8099E-01 | 1,3882E-01 | 3,5122% | 8,0490% 0,53 | 0,8924
12| 3 | 2,2730E-03 | 2,8625E-01 | 1,4422E-01 | 3,5782% | 8,2076% 0,48 | 1,0402
13| 2 | 2,1729E-03 | 2,8280E-01 | 1,3787E-01 | 3,5349% | 8,1473% 054 | 14538
14 | 10 | 2,2056E-03 | 2,8278E-01 | 1,3994E-01 | 3,5347% | 8,1171% 045 | 0,9371
15| 4 | 2,2085E-03 | 2,8443E-01 | 1,4013E-01 | 3,5554% | 8,1773% 0,59 | 1,1094
16 | 2 | 2,1829E-03 | 2,8160E-01 | 1,3850E-01 | 3,5198% | 8,0958% 045 | 1,0848
17| 4 | 2,2335E-03 | 2,8516E-01 | 1,4171E-01 | 3,5646% | 8,1888% 062 | 1,2285
18| 3 | 2,2058E-03 | 2,8329E-01 | 1,3995E-01 | 3,5411% | 8,1435% 0,58 | 1,0666
19| 0 | 2,2434E-03 | 2,8588E-01 | 1,4234E-01 | 3,5736% | 8,3080% 0,46 | 0,9946
20| 6 | 2,3074E-03 | 2,8914E-01 | 1,4640E-01 | 3,6145% | 8,2828% 058 | 1,1145
21| 0 | 2,2046E-03 | 2,8415E-01 | 1,3988E-01 | 35518% | 8,1988% 042 | 0,9334
22| 1 | 2,2487E-03 | 2,8598E-01 | 1,4268E-01 | 35749% | 8,2361% 0,87 | 0,7823
23| 7 | 2,1893E-03 | 2,8193E-01 | 1,3890E-01 | 35240% | 8,1068% 0,66 | 0,9459
24| 3 | 2,2063E-03 | 2,8083E-01 | 1,3999E-01 | 35102% | 8,0366% 081 | 1,4199
25| 3 | 2,2837E-03 | 2,8755E-01 | 1,4490E-01 | 35946% | 8,2397% 0,49 | 0,9405
26 | 4 | 2,2451E-03 | 2,8552E-01 | 1,4244E-01 | 35690% | 8,2072% 054 | 1,1153
27| 3 | 21937E-03 | 2,8244E-01 | 1,3919E-01 | 3,5303% | 8,1183% 050 | 1,2413
28| 2 | 2,1858E-03 | 2,8207E-01 | 1,3868E-01 | 35257% | 8,0886% 0,82 | 0,8403
29| 4 | 22031E-03 | 2,8302E-01 | 1,3978E-01 | 35377% | 8,1174% 051 | 1,1607
30| 5 | 21776E-03 | 2,8211E-01 | 1,3816E-01 | 35262% | 8,0928% 051 | 1,2184
X | 33| 22256E-03 | 2,8424E-01 | 1,4121E-01 | 3,5530% | 8,1622% 057 | 1,0122
o | 22| 47443E-05 | 2,7397E-03 | 3,0102E-03 | 0,0344% | 0,0779% 0,13 | 0,1971

Fonte: Elaboracao proépria.

15 Valor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.



Figura 33 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-1.

Parte imaginaria

Figura 34 — Melhores previsfes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TA-1.
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D.7 TORRE ANEMOMETRICA 2 (TA-2)

Tabela 27 — Desempenho das previsdes de vento — TA-2.

104

i | ng MSE NRMSE NMSE N'\&\)Em M(';SE Te(rspo p(W)
1| 4 | 26305E-03 | 3,3704E-01 | 1,9461E-01 | 3,8997% | 8,4882% 062 | 1,1182
2 | 10 | 2,6482E-03 | 3,3863E-01 | 1,9592E-01 | 3,9182% | 8,5256% 0,51 | 0,8480
3| 10 | 2,6142E-03 | 3,3485E-01 | 1,9341E-01 | 3,8742% | 8,4083% 0,71 | 0,8803
4 | 10 | 2,6180E-03 | 3,3679E-01 | 1,9369E-01 | 3,8968% | 8,4940% 0,74 | 0,9576
5| 10 | 2,5760E-03 | 3,3381E-01 | 1,9058E-01 | 3,8622% | 8,3815% 0,54 | 0,8861
6 | 7 | 25644E-03 | 3,3200E-01 | 1,8972E-01 | 3,8411% | 8,3362% 0,65 | 0,9857
7| 5 | 26293E-03 | 3,3547E-01 | 1,9452E-01 | 3,8815% | 8,4160% 0,56 | 1,0563
8 | 3 | 26169E-03 | 3,3759E-01 | 1,9360E-01 | 3,9061% | 85371% 054 | 0,6267
9 | 10 | 2,5973E-03 | 3,3540E-01 | 1,9216E-01 | 3,8806% | 8,4541% 0,55 | 0,8844
10 | 10 | 2,6145E-03 | 3,3509E-01 | 1,9342E-01 | 3,8770% | 8,4168% 1,10 | 0,9761
11| 8 | 25907E-03 | 3,3419E-01 | 1,9166E-01 | 3,8666% | 8,4122% 0,72 | 0,9545
12 | 10 | 2,6152E-03 | 3,3618E-01 | 1,9348E-01 | 3,8897% | 8,4744% 0,84 | 1,0070
13| 10 | 2,6147E-03 | 3,3521E-01 | 1,9344E-01 | 3,8784% | 8,4373% 0,67 | 0,8862
14 | 10 | 2,6201E-03 | 3,3505E-01 | 1,9384E-01 | 3,8765% | 8,4130% 0,66 | 0,8492
15| 10 | 2,5986E-03 | 3,3400E-01 | 1,9225E-01 | 3,8644% | 8,4219% 0,53 | 1,0488
16 | 10 | 2,6109E-03 | 3,3520E-01 | 1,9316E-01 | 3,8783% | 8,4231% 055 | 1,1193
17 | 10 | 2,55507E-03 | 3,3064E-01 | 1,8870E-01 | 3,8253% | 8,3114% 0,67 | 1,0560
18 | 10 | 2,6112E-03 | 3,3585E-01 | 1,9318E-01 | 3,8858% | 8,4324% 0,76 | 1,1007
19 | 10 | 2,6219E-03 | 3,3763E-01 | 1,9398E-01 | 3,9066% | 8,5084% 0,60 | 0,8596
20| 6 | 2,6201E-03 | 3,3580E-01 | 1,9384E-01 | 3,8853% | 8,3972% 055 | 1,1077
21| 10 | 2,7741E-03 | 34562E-01 | 2,0523E-01 | 3,9995% | 8,6238% 0,90 | 0,9632
22| 10 | 2,5716E-03 | 3,3182E-01 | 1,9026E-01 | 3,8389% | 8,3523% 0,64 | 1,0969
23| 10 | 2,5866E-03 | 3,3240E-01 | 1,9136E-01 | 3,8458% | 8,3557% 0,49 | 1,0369
24| 10 | 2,5891E-03 | 3,3264E-01 | 1,9155E-01 | 3,8485% | 8,3682% 054 | 0,8208
25| 10 | 2,6132E-03 | 3,3491E-01 | 1,9333E-01 | 3,8749% | 8,4346% 0,55 | 0,9833
26 | 10 | 2,6098E-03 | 3,3382E-01 | 1,9308E-01 | 3,8623% | 8,3880% 0,81 | 0,9553
27 | 10 | 2,6282E-03 | 3,3597E-01 | 1,9444E-01 | 3,8872% | 8,4517% 0,75 | 1,0820
28 | 10 | 2,6062E-03 | 3,3376E-01 | 1,9282E-01 | 3,8616% | 8,3862% 0,75 | 0,8795
29| 10 | 2,5760E-03 | 3,3239E-01 | 1,9058E-01 | 3,8456% | 8,3494% 0,60 | 0,8964
30 | 10 | 2,6234E-03 | 3,3669E-01 | 1,9409E-01 | 3,8956% | 8,4747% 0,68 | 0,7914
X | 91| 26114E-03 | 3,3521E-01 | 1,9320E-01 | 3,8785% | 8,4291% 0,66 | 0,9571
o | 20| 37709E-05 | 2,7276E-03 | 2,7898E-03 | 0,0317% | 0,0670% 0,13 | 0,1158

Fonte: Elaboracao proépria.

16 Valor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.



Figura 35 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-2.

Parte imaginaria

Figura 36 — Melhores previsfes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TA-2.
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D.8 TORRE ANEMOMETRICA 3 (TA-3)

Tabela 28 — Desempenho das previsdes de vento — TA-3.

106

i | ng MSE NRMSE NMSE N'\&\)E” M(';SE Te(rspo p(W)
1|10 | 25147E-03 | 3,3473E-01 | 1,8911E-01 | 3,8405% | 8,5248% 0,77 | 0,9839
2| 4 | 25650E-03 | 3,3973E-01 | 1,9290E-01 | 3,8981% | 8,6701% 0,53 | 0,6698
3| 10 | 2,4886E-03 | 3,3368E-01 | 1,8715E-01 | 3,8284% | 8,5474% 1,10 | 1,1323
4 | 10 | 2,5546E-03 | 3,3906E-01 | 1,9212E-01 | 3,8905% | 8,6652% 0,69 | 08328
5| 10 | 2,5658E-03 | 3,4000E-01 | 1,9295E-01 | 3,9013% | 8,6935% 0,66 | 0,9074
6 | 10 | 2,5040E-03 | 3,3620E-01 | 1,8831E-01 | 3,8574% | 8,6211% 059 | 0,4452
7 | 10 | 2,4134E-03 | 3,2939E-01 | 1,8149E-01 | 3,7789% | 8,4575% 0,94 | 1,0555
8 | 3 | 25095E-03 | 3,3623E-01 | 1,8872E-01 | 3,8578% | 8,5987% 057 | 0,8879
9 | 5 | 25467E-03 | 3,3854E-01 | 1,9152E-01 | 3,8845% | 8,6644% 0,39 | 0,7900
10| 9 | 2,6619E-03 | 3,4597E-01 | 2,0018E-01 | 3,9702% | 9,0409% 0,50 | 1,0048
11| 5 | 24665E-03 | 3,3304E-01 | 1,8549E-01 | 3,8210% | 8,5698% 049 | 1,0242
12 | 10 | 2,5235E-03 | 3,3682E-01 | 1,8978E-01 | 3,8646% | 8,6372% 0,89 | 1,1640
13| 10 | 2,5119E-03 | 3,3620E-01 | 1,8890E-01 | 3,8575% | 8,5829% 0,69 | 0,9567
14| 5 | 25502E-03 | 3,3915E-01 | 1,9178E-01 | 3,8915% | 8,7093% 0,40 | 0,7292
15 2,5476E-03 | 3,3823E-01 | 1,9159E-01 | 3,8809% | 8,6431% 0,61 | 05912
16 | 7 | 25501E-03 | 3,3943E-01 | 1,9178E-01 | 3,8947% | 8,6728% 0,37 | 0,8427
17 2,5455E-03 | 3,3917E-01 | 1,9143E-01 | 3,8917% | 8,7011% 045 | 1,0648
18 | 10 | 2,5079E-03 | 3,3678E-01 | 1,8860E-01 | 3,8642% | 8,6136% 0,77 | 0,9461
19| 8 | 25302E-03 | 3,3724E-01 | 1,9028E-01 | 3,8695% | 8,6265% 041 | 0,8467
20 | 10 | 2,5000E-03 | 3,3442E-01 | 1,8800E-01 | 3,8369% | 85775% 0,70 | 0,8514
21| 10 | 2,5268E-03 | 3,3834E-01 | 1,9002E-01 | 3,8821% | 8,6552% 0,78 | 0,9965
22| 10 | 2,5672E-03 | 3,4047E-01 | 1,9306E-01 | 3,9067% | 8,6923% 0,85 | 0,8404
23| 10 | 2,5440E-03 | 3,3784E-01 | 1,9131E-01 | 3,8764% | 8,6049% 0,72 | 1,0319
24| 10 | 2,5110E-03 | 3,3613E-01 | 1,8883E-01 | 3,8567% | 8,5971% 0,61 | 1,0364
25| 10 | 2,5026E-03 | 3,3546E-01 | 1,8821E-01 | 3,8489% | 8,5964% 054 | 0,8881
26 | 10 | 2,5482E-03 | 3,3864E-01 | 1,9163E-01 | 3,8856% | 8,6339% 0,73 | 0,8379
27| 10 | 2,5001E-03 | 3,3429E-01 | 1,8801E-01 | 3,8355% | 8,5135% 0,79 | 1,2159
28 | 10 | 2,5217E-03 | 3,3656E-01 | 1,8964E-01 | 3,8616% | 8,6056% 0,81 | 1,0301
29 | 10 | 2,4925E-03 | 3,3400E-01 | 1,8744E-01 | 3,8321% | 8,5365% 0,76 | 1,2839
30| 9 | 2,5655E-03 | 3,4098E-01 | 1,9293E-01 | 39126% | 8,6861% 043 | 1,0758
X | 86 | 25279E-03 | 3,3722E-01 | 1,9011E-01 | 3,8693% | 8,6313% 0,65 | 09321
o | 24| 41987E-05 | 3,0512E-03 | 3,1575E-03 | 0,0352% | 0,0985% 0,18 | 0,1801

Fonte: Elaboracao proépria.

17 Valor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.



Figura 37 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-3.

Parte imaginaria

Figura 38 — Melhores previsfes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TA-3.
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D.9 TORRE ANEMOMETRICA 4 (TA-4)

Tabela 29 — Desempenho das previsdes de vento — TA-4.

108

i | ng MSE NRMSE NMSE N'\&\)Elg M(';SE Te(rspo p(W)
1|10 | 2,6776E-03 | 3,7006E-01 | 2,3260E-01 | 3,9558% | 8,8290% 0,86 | 0,9107
2 | 10 | 2,6841E-03 | 3,6873E-01 | 2,3317E-01 | 3,9416% | 8,7952% 0,60 | 1,1684
3| 10 | 2,6820E-03 | 3,7153E-01 | 2,3299E-01 | 39717% | 8,9072% 050 | 1,1813
4 | 10 | 2,6720E-03 | 3,7021E-01 | 2,3211E-01 | 39575% | 8,8461% 0,65 | 1,0480
5 | 10 | 2,5877E-03 | 3,6267E-01 | 2,2479E-01 | 3,8765% | 8,6716% 1,14 | 0,9729
6 | 10 | 2,6551E-03 | 3,6937E-01 | 2,3065E-01 | 3,9485% | 8,8344% 056 | 1,1373
7 | 10 | 2,6532E-03 | 3,6858E-01 | 2,3048E-01 | 3,9400% | 8,8009% 0,65 | 0,9867
8 | 10 | 2,7115E-03 | 3,7348E-01 | 2,3555E-01 | 3,9926% | 8,8892% 0,87 | 1,1183
9 | 10 | 2,6061E-03 | 3,6398E-01 | 2,2639E-01 | 3,8906% | 8,7011% 0,58 | 0,8976
10 | 10 | 2,6161E-03 | 3,6371E-01 | 2,2726E-01 | 3,8877% | 8,6763% 0,65 | 1,1680
11| 10 | 2,6456E-03 | 3,6894E-01 | 2,2982E-01 | 3,9439% | 8,8530% 056 | 1,1963
12 | 10 | 2,6250E-03 | 3,6559E-01 | 2,2804E-01 | 3,9078% | 8,7303% 061 | 0,9763
13| 10 | 2,7897E-03 | 3,7667E-01 | 2,4234E-01 | 4,0268% | 8,8272% 061 | 1,1314
14 | 10 | 2,6301E-03 | 3,6706E-01 | 2,2848E-01 | 3,9236% | 8,8095% 051 | 1,0235
15| 10 | 2,6279E-03 | 3,6692E-01 | 2,2828E-01 | 3,9221% | 8,7563% 061 | 1,0512
16 | 10 | 2,6157E-03 | 3,6378E-01 | 2,2723E-01 | 3,8885% | 8,6875% 0,76 | 1,0653
17| 10 | 2,6759E-03 | 3,7073E-01 | 2,3246E-01 | 3,9631% | 8,8462% 0,66 | 1,2527
18 | 10 | 2,6626E-03 | 3,6961E-01 | 2,3130E-01 | 3,9510% | 8,8315% 0,58 | 0,9842
19 | 10 | 2,6609E-03 | 3,6998E-01 | 2,3115E-01 | 3,9550% | 8,8310% 0,87 | 1,0919
20 | 10 | 2,6542E-03 | 3,6840E-01 | 2,3057E-01 | 3,9380% | 8,8193% 064 | 1,1595
21| 10 | 2,6769E-03 | 3,7021E-01 | 2,3254E-01 | 3,9574% | 8,8409% 0,63 | 1,0202
22| 10 | 2,7023E-03 | 3,7303E-01 | 2,3475E-01 | 3,9877% | 8,9320% 0,57 | 0,9885
23| 10 | 25602E-03 | 3,5810E-01 | 2,2240E-01 | 3,8275% | 8,5558% 059 | 1,1255
24| 10 | 2,7149E-03 | 3,7278E-01 | 2,3584E-01 | 3,9850% | 8,8487% 054 | 1,1134
25| 10 | 2,7074E-03 | 3,7282E-01 | 2,3519E-01 | 3,9855% | 8,9115% 0,51 | 0,9667
26 | 10 | 2,6418E-03 | 3,6715E-01 | 2,2949E-01 | 3,9246% | 8,7852% 054 | 1,0934
27| 10 | 2,6203E-03 | 3,6488E-01 | 2,2762E-01 | 3,9003% | 8,6802% 0,82 | 0,9967
28 | 10 | 2,6421E-03 | 3,6501E-01 | 2,2952E-01 | 3,9016% | 8,7123% 0,71 | 0,9093
29 | 10 | 2,6234E-03 | 3,6561E-01 | 2,2789E-01 | 3,9081% | 8,7692% 062 | 08252
30 | 10 | 2,5821E-03 | 3,6200E-01 | 2,2430E-01 | 3,8693% | 8,7278% 0,76 | 1,0270
X |10,0| 2,6535E-03 | 3,6805E-01 | 2,3051E-01 | 3,9343% | 8,7902% 0,66 | 1,0529
o | 00| 46388E-05 | 4,0189E-03 | 4,0297E-03 | 0,0431% | 0,0855% 0,14 | 0,1018

Fonte: Elaboracao proépria.

18 Valor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.
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Figura 39 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-4.
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Figura 40 — Melhores previsfes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TA-4.
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D.10 TORRE ANEMOMETRICA 5 (TA-5)

Tabela 30 — Desempenho das previsdes de vento — TA-5.
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i | ng MSE NRMSE NMSE N'\&\)Elg M(';SE Te(rspo p(W)
1| 10 | 2,3439E-03 | 2,9098E-01 | 1,4646E-01 | 3,6621% | 8,7363% 0,68 | 1,1480
2 | 10 | 24508E-03 | 2,9946E-01 | 1,5314E-01 | 3,7694% | 9,0152% 0,72 | 0,7212
3| 10 | 2,4043E-03 | 2,9528E-01 | 1,5024E-01 | 3,7165% | 8,8706% 0,65 | 1,0626
4 | 10 | 2,4165E-03 | 2,9733E-01 | 1,5100E-01 | 3,7424% | 8,8690% 0,66 | 1,0776
5| 10 | 2,3707E-03 | 2,9302E-01 | 1,4814E-01 | 3,6879% | 8,7534% 0,80 | 1,1866
6 | 10 | 24195E-03 | 2,9661E-01 | 1,5119E-01 | 3,7333% | 8,8228% 0,61 | 1,0988
7 | 10 | 2,4186E-03 | 2,9749E-01 | 1,5113E-01 | 3,7444% | 8,8985% 0,64 | 0,9901
8 | 10 | 2,3994E-03 | 2,9489E-01 | 1,4993E-01 | 3,7115% | 8,8011% 0,62 | 1,0865
9 | 10 | 2,3953E-03 | 2,9496E-01 | 1,4968E-01 | 3,7124% | 8,8052% 0,52 | 0,8945
10 | 10 | 2,3375E-03 | 2,9040E-01 | 1,4606E-01 | 3,6547% | 8,7326% 047 | 12124
11| 10 | 2,3221E-03 | 2,8891E-01 | 1,4510E-01 | 3,6358% | 8,6440% 0,68 | 1,2191
12 | 10 | 2,3648E-03 | 2,9266E-01 | 1,4777E-01 | 3,6833% | 8,7788% 0,61 | 1,009
13| 10 | 2,4039E-03 | 2,9580E-01 | 1,5021E-01 | 3,7231% | 8,8645% 0,56 | 0,9697
14 | 10 | 2,3798E-03 | 2,9366E-01 | 1,4871E-01 | 3,6959% | 8,7770% 0,86 | 1,1131
15| 10 | 2,3610E-03 | 2,9147E-01 | 1,4754E-01 | 3,6683% | 8,7401% 0,54 | 0,9150
16 | 10 | 2,3589E-03 | 2,9206E-01 | 1,4740E-01 | 3,6757% | 8,7170% 0,81 | 0,8643
17 | 10 | 2,4420E-03 | 2,9787E-01 | 1,5259E-01 | 3,7492% | 8,9087% 067 | 1,0421
18 | 10 | 2,3764E-03 | 2,9294E-01 | 1,4850E-01 | 3,6869% | 8,8040% 056 | 0,9777
19 | 10 | 2,3843E-03 | 2,9400E-01 | 1,4899E-01 | 3,7003% | 8,7978% 0,52 | 0,7660
20 | 10 | 2,3802E-03 | 2,9344E-01 | 1,4873E-01 | 3,6931% | 8,7681% 055 | 0,7887
21| 10 | 24185E-03 | 2,9677E-01 | 1,5113E-01 | 3,7353% | 8,8442% 057 | 1,1191
22| 10 | 2,4294E-03 | 2,9841E-01 | 1,5181E-01 | 3,7560% | 8,9295% 054 | 0,7846
23| 10 | 2,4469E-03 | 2,9950E-01 | 1,5290E-01 | 3,7699% | 8,9456% 0,43 | 0,9037
24| 10 | 2,3981E-03 | 2,9493E-01 | 1,4985E-01 | 3,7120% | 8,8242% 045 | 1,1040
25| 10 | 2,4135E-03 | 2,9590E-01 | 1,5081E-01 | 3,7242% | 8,8707% 0,79 | 0,8552
26 | 10 | 2,3936E-03 | 2,9423E-01 | 1,4957E-01 | 3,7032% | 8,8119% 0,70 | 1,0109
27 | 10 | 2,3964E-03 | 2,9483E-01 | 1,4974E-01 | 3,7107% | 8,8164% 057 | 1,0783
28 | 10 | 2,4443E-03 | 2,9859E-01 | 1,5274E-01 | 3,7584% | 8,9106% 0,44 | 0,9690
29| 10 | 2,3261E-03 | 2,8969E-01 | 1,4535E-01 | 3,6457% | 8,6949% 0,60 | 0,9616
30 | 10 | 2,3629E-03 | 2,9243E-01 | 1,4765E-01 | 3,6804% | 8,7446% 0,64 | 1,1063
X |10,0| 2,3920E-03 | 2,9462E-01 | 1,4947E-01 | 3,7081% | 8,8166% 0,62 | 1,0012
o | 00| 35207E-05 | 2,8596E-03 | 2,2000E-03 | 0,0362% | 0,0818% 0,11 | 0,1350

Fonte: Elaboracao proépria.

19 Valor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.



Figura 41 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-5.
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Figura 42 — Melhores previsdes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TA-5.
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D.11 TORRE ANEMOMETRICA 6 (TA-6)

Tabela 31 — Desempenho das previsdes de vento — TA-6.

112

i | ng MSE NRMSE NMSE N'\&\)EZO M(';SE Te(rspo p(W)
1| 10 | 2,7891E-03 | 3,4430E-01 | 2,0734E-01 | 3,9739% | 9,3410% 059 | 1,0195
2 | 10 | 2,8048E-03 | 3,4431E-01 | 2,0851E-01 | 3,9740% | 9,3056% 0,60 | 1,0205
3| 10 | 2,7079E-03 | 3,3927E-01 | 2,0131E-01 | 3,9155% | 9,2218% 041 | 0,7669
4 | 10 | 2,7585E-03 | 3,4114E-01 | 2,0506E-01 | 3,9372% | 9,2298% 041 | 1,2220
5| 10 | 2,7551E-03 | 3,4197E-01 | 2,0481E-01 | 3,9468% | 9,2386% 0,58 | 0,9204
6 | 10 | 2,7786E-03 | 3,4239E-01 | 2,0656E-01 | 3,9516% | 9,2225% 0,57 | 0,9976
7 | 10 | 2,8306E-03 | 3,4562E-01 | 2,1043E-01 | 3,9892% | 9,3165% 055 | 1,1587
8 | 10 | 2,6703E-03 | 3,3628E-01 | 1,9851E-01 | 3,8808% | 9,0994% 0,47 | 1,3080
9 | 10 | 2,7044E-03 | 3,3855E-01 | 2,0104E-01 | 3,9072% | 9,2235% 0,53 | 0,9570
10 | 10 | 2,8542E-03 | 3,4815E-01 | 2,1218E-01 | 4,0185% | 9,4079% 046 | 0,9271
11| 10 | 2,7696E-03 | 3,4053E-01 | 2,0589E-01 | 3,9301% | 9,2473% 0,50 | 1,0939
12 | 10 | 2,7567E-03 | 3,4195E-01 | 2,0493E-01 | 3,9465% | 9,2721% 0,48 | 0,8017
13| 10 | 2,7822E-03 | 3,4310E-01 | 2,0683E-01 | 3,9599% | 9,2899% 0,64 | 1,0355
14 | 10 | 2,8852E-03 | 3,5306E-01 | 2,1449E-01 | 4,0755% | 9,3695% 0,86 | 1,1360
15| 10 | 2,7859E-03 | 3,4235E-01 | 2,0710E-01 | 3,9512% | 9,2391% 0,55 | 0,9249
16 | 10 | 2,6781E-03 | 3,3668E-01 | 1,9909E-01 | 3,8854% | 9,1934% 062 | 1,1391
17| 10 | 2,6778E-03 | 3,3702E-01 | 1,9907E-01 | 3,8894% | 9,2195% 0,61 | 0,7510
18 | 10 | 2,8057E-03 | 3,4422E-01 | 2,0858E-01 | 3,9729% | 9,3521% 092 | 1,0616
19 | 10 | 2,7140E-03 | 3,3900E-01 | 2,0176E-01 | 3,9124% | 9,2156% 0,35 | 0,9009
20 | 10 | 2,6986E-03 | 3,3851E-01 | 2,0061E-01 | 3,9067% | 9,2077% 0,63 | 1,2024
21| 10 | 2,7446E-03 | 3,4118E-01 | 2,0403E-01 | 3,9376% | 9,2941% 0,69 | 0,9411
22| 10 | 2,6761E-03 | 3,3670E-01 | 1,9894E-01 | 3,8856% | 9,1890% 0,56 | 0,9702
23| 10 | 2,7061E-03 | 3,3819E-01 | 2,0117E-01 | 3,9030% | 9,1932% 0,67 | 0,9903
24 | 10 | 2,7436E-03 | 3,4051E-01 | 2,0396E-01 | 3,9299% | 9,2522% 065 | 1,2153
25| 10 | 2,8307E-03 | 3,4594E-01 | 2,1043E-01 | 3,9929% | 9,3649% 0,60 | 0,9745
26 | 10 | 2,7162E-03 | 3,4127E-01 | 2,0192E-01 | 3,9387% | 9,4553% 0,61 | 0,9987
27| 10 | 2,6880E-03 | 3,3799E-01 | 1,9982E-01 | 3,9007% | 9,1776% 1,03 | 1,1483
28 | 10 | 2,6832E-03 | 3,3731E-01 | 1,9947E-01 | 3,8928% | 9,2202% 0,79 | 0,9648
29| 10 | 2,7082E-03 | 3,4023E-01 | 2,0133E-01 | 3,9267% | 9,2500% 0,72 | 0,8296
30 | 10 | 2,7827E-03 | 3,4262E-01 | 2,0687E-01 | 3,9543% | 9,2826% 0,58 | 1,0055
X |10,0| 2,7496E-03 | 3,4135E-01 | 2,0440E-01 | 3,9396% | 9,2631% 061 | 1,0128
o | 00| 58035E-05 | 3,7588E-03 | 4,3143E-03 | 0,0436% | 0,0758% 0,15 | 0,1373

Fonte: Elaboracao proépria.

20 Valor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.



Figura 43 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-6.
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Figura 44 — Melhores previsdes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TA-6.
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D.12 TORRE ANEMOMETRICA 7 (TA-7)

Tabela 32 — Desempenho das previsdes de vento — TA-7.

114

i | ng MSE NRMSE NMSE N“{'[Q)EZI 'V'(OA/O';E Te(gpo p(W)
1| 10 | 2,0166E-03 | 3.3324E-01 | L1,8358E-0L | 34761% | 7.0826% | 0,63 | 0,0824
2 | 10| 20874E-08 | 331156-01 | 1,8547E-01 | 34541% | 7,0050% | 070 | 1,0549
3| o | 190714E-08 | 32727601 | 1,7947E-01 | 3.4134% | 6,9306% | 063 | 09106
4| 10 | 20492603 | 33262E-01 | 1,8655E-01 | 3.4696% | 7,0280% | 056 | 0,8072
5 | 10 | 1,9665E-08 | 3,2667E-01 | 1,7902E-01 | 34071% | 69232% | 064 | 1,0807
6 | 10 | 1,9010E-08 | 331056-01 | 1,8133E-01 | 34531% | 7,0270% | 067 | 1,038
7| 10 | 19645E-08 | 32814801 | 1,7884E-01 | 3.4226% | 6,9805% | 067 | 12541
8 | 10 | 1,9831E-08 | 32833E-01 | 1,8054E-01 | 34245% | 6,9494% | 059 | 0:8494
o | 8 | 1,9885E-08 | 33065E-01 | 1,8103E-01 | 34489% | 7,0006% | 050 | 08842
10| 10 | 10852603 | 3297001 | 1,8073E-01 | 3.4389% | 7,0050% | 053 | 0,9859
11| 9 | 20136603 | 32994E-01 | 18331E-01 | 3.4414% | 69965% | 057 | 0,9208
12| 10 | 20085603 | 32908E-01 | 1,8284E-01 | 3.4324% | 69761% | 048 | 1,1399
13| 8 | 2005703 | 33054E-01 | 18250E-01 | 3.4477% | 7,0258% | 051 | 1,0636
14| 10 | 10831603 | 32731E-01 | 1,8053E-01 | 3.4139% | 69552% | 059 | 11223
15| 10 | 1,95436-03 | 32758E-01 | 1,7791E-01 | 34167% | 69721% | 051 | 1,1227
16 | 10 | 1,0491E-03 | 32558E-01 | 1,7744E-01 | 33958% | 6,9191% | 062 | 1,1686
17| 10 | 1,0979E-03 | 32984E-01 | 1,8188E-01 | 3.4404% | 7,0015% | 060 | 1,0085
18| 10 | 20077603 | 32905E-01 | 1,8277E-01 | 3.4321% | 69708% | 066 | 1,0284
19| 10 | 20097E-03 | 3.3044E-01 | 18206E-01 | 34467% | 7.0110% | 070 | 1,0411
20| 10 | 1963403 | 32667E-01 | 17874E-01 | 34072% | 69356% | 058 | 1,2633
21| 9 | 20305603 | 33091E-01 | 1,8485E-01 | 34516% | 7,0254% | 090 | 1,006
22| 10 | 2001703 | 32835E-01 | 1822301 | 34247% | 69600% | 059 | 1,0980
23| 10 | 2,0317E:03 | 3314201 | 1849501 | 34570% | 7,0394% | o056 | 09187
24| 10 | 19774E:03 | 32646E-01 | 1,8002E-01 | 34050% | 69303% | 066 | 1,2253
25| 5 | 20145603 | 33003E-01 | 1,8339E-01 | 34424% | 69964% | 046 | 09362
26| 10 | 2018303 | 33020E-01 | 1.8374E-01 | 34442% | 70184% | 082 | 1,0049
27| 10 | 20171E:03 | 3324001 | 1,8363E-01 | 34672% | 7.1380% | 063 | 0,9856
28| 10 | 20192E-03 | 3.3005E-01 | 1,8382E-01 | 34426% | 69921% | 051 | 08804
29| 10 | 1,0976E-03 | 3277501 | 1,8185E-01 | 34184% | 69468% | 060 | 11246
30 | 10 | 20227E:03 | 33065E-01 | 1,8414E-01 | 34480% | 7.0215% | 054 | 08837
X | 96 | 19993E-03 | 32044E-01 | 18200E-01 | 34362% | 69924% | 061 | 1,0285
o | 10| 25528E-05 | 1,9555E-03 | 2,3240E-03 | 0,0205% | 00483% | 009 | 0,1199

Fonte: Elaboracao proépria.

21 Valor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.



Figura 45 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-7.

0.8

0.6

0.4

0.2

Parte imaginaria
o

Figura 46 — Melhores previsfes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TA-7.

0.8

0.7

Velocidade (p.u.)
o o
[6)] »

o©
~

0.3

0.2

Autovalores de W

T T — T e T T
- - e — — Circulo unitario i
e s ~ ~— — Raio espectral = 1.1686
4 P ~ N i
7/ s N N
/ s . . . N N
/ / \ N
/ / . . \ J
/ / . . \ A\
/e . \ \
/ \ \ 4
/ . \\ \\
P ’ Lo 1
Lo . \‘ |
r o .o . | ]
P b
. ° |
[ I
\ ‘ . oD 1
\ oy
\ Iy |
\ e . S
\ \\ ’ . : / //
\ N . , J
/
\ N e . . . v ,
N\ N v ,
AN ~ // , -
N \\ - a
N ~ _ - _
~ ~—_ .- _ ]
\\ //
1 L= ////l 1
-1 -0.5 0 0.5 1

Parte real

Fonte: Elaboragéo prdpria.

=

—— Real
====Previsdo

50

100 150 200

Fonte: Elaboracéo prdépria.

115



D.13 TORRE ANEMOMETRICA 8 (TA-8)

Tabela 33 — Desempenho das previsdes de vento — TA-8.

116

i | ng MSE NRMSE NMSE N“{'[Q)EZZ 'V'(OA/O';E Te(gpo p(W)
1| 6 | L7348E-03 | L,9837E-01 | 7.4219E-02 | 30219% | 92285% | 0,60 | 0,9940
2| 6 | 16837E-08 | 1,9207€-01 | 7,2031E-02 | 29304% | 91233% | 057 | 08100
3 | 10 | 1,6686E-03 | 1,0159E-01 | 7,1386E-02 | 2,918206 | 9,0042% | 079 | 09519
4| 5 | 16563E-03 | 109179E-01 | 7,0860E-02 | 2,9213% | 9,0138% | 064 | 0,8836
5 | 4 | 1,7072E-08 | 1,9944E-01 | 7,3036E-02 | 30383% | 9.1836% | 074 | 05743
6 | 3 | 16068E-08 | 1,9437E-01 | 7,2500E-02 | 2.9608% | 9.1476% | 079 | 09462
7| 4 | 167158-08 | 19272601 | 7.1510E-02 | 2,9355% | 9.1444% | o042 | 13254
8 | o | 16771E-08 | 1,9242-01 | 7,1748E-02 | 29300% | 9.1395% | 048 | 09745
o | 3| 1,6610E-08 | 1,9205-01 | 7,1062E-02 | 29253% | 9,0759% | 058 | 02053
10| 6 | 16684803 | 1,0251E-01 | 7,1376E-02 | 2,9323% | 9,1250% | 078 | 0,8011
11| 5 | 16923603 | 10435601 | 7,2309E-02 | 2,9605% | 9,2051% | 088 | 0,5104
12| 3 | 16873603 | 10323601 | 7.2186E-02 | 2,9434% | 9,1849% | 077 | 11217
13| 4 | 16737603 | 10265601 | 7,1603E-02 | 2,9345% | 9,0913% | 1,01 | 0,7593
14| 4 | 16816E-03 | 1,0309E-01 | 7194302 | 2,9411% | 9,1140% | 046 | 0,9498
15| 7 | 16714603 | 19232E-01 | 7.1504E-02 | 2.9204% | 91327% | 053 | 0,7897
16| 9 | 16883603 | 1,0304E-01 | 7222802 | 2,9541% | 9,2079% | 050 | 0,9742
17| 6 | 16627603 | 19169E-01 | 7113302 | 2,9198% | 9,0755% | 078 | 0,8263
18| 3 | 16814603 | 10375601 | 7,1932E-02 | 2,9513% | 9,1622% | 077 | 1,085
19| 8 | 16605603 | 1,0220E-01 | 7,1037E-02 | 2,9276% | 9,0803% | 064 | 0,9309
20| 6 | 16748E:03 | 19189E-01 | 7.1652E-02 | 2,9220% | 91086% | o061 | 09711
21| 6 | 16769803 | 1,93416-01 | 7.1741E-02 | 2.9460% | 91571% | 117 | 09459
22| 6 | 16677E:03 | 1,9268E-01 | 7.1345E-02 | 2,9349% | 90847% | 092 | 06297
23| 7 | 16996E-03 | 1049501 | 7.2710E-02 | 2,9696% | 9,1698% | 081 | 0,781
24| o | 16727E:03 | 1922101 | 7.1561E-02 | 2,9277% | 90703% | 038 | 0,0000
25| 9 | 16683803 | 1,0275E-01 | 7,1372E-02 | 2,9360% | 9,1592% | 079 | 1,0099
26| 7 | 17021E:03 | 1957201 | 7.2820E-02 | 2,9815% | 9,.2660% | 060 | 0,9570
27| 4 | 17914E:03 | 2,0208E-01 | 7,6639E-02 | 3,0787% | 93562% | 074 | 09447
28| 3 | 16617603 | 19176E-01 | 7.1001E-02 | 2,9200% | 90757% | 055 | 0,9098
29| 3 | 16744E:03 | 19355601 | 7,1635E-02 | 2,9483% | 9,1265% | 078 | 0,2838
30| 1 | 16717603 | 19303601 | 7151902 | 2,9402% | 91549% | o058 | 08161
X | 49 | 16820E-03 | 10365E-01 | 7,1996E-02 | 29497% | 9.1420% | 069 | 0,8220
o | 25| 26411605 | 24109E-03 | 1,1299E-03 | 0,0369% | 00675% | 018 | 0,2764

Fonte: Elaboracao proépria.

22 \alor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.



Figura 47 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-8.
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D.14 TORRE ANEMOMETRICA 9 (TA-9)

Tabela 34 — Desempenho das previsdes de vento — TA-9.
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i | ng MSE NRMSE NMSE N“{'[Q)EZS 'V'(OA/O';E Te(gpo p(W)
1| 2 | L5383E-03 | 34385E-01 | 2,2100E-01 | 28447% | 64597% | 045 | 00754
2| o | 15237E-08 | 34130E-01 | 2,1980E-01 | 28235% | 6.4388% | 079 | 1,1283
3| 1 | 15432E-08 | 34246601 | 2.2260E-01 | 2.8331% | 6.4465% | 071 | 1,080
4| 2 | 15083E-03 | 34093E-01 | 21757E-01 | 2,8204% | 64189% | 058 | 1,0433
5 | 5 | 1,5348E-08 | 34218E-01 | 2,2130E-01 | 28308% | 64472% | 060 | 09191
6 | 0 | 1,5504E-08 | 34316E-01 | 2,2364E-01 | 28380% | 64517% | 060 | 09918
7| 4 | 15346E-08 | 34205E-01 | 2.2136E-01 | 2.8372% | 6.4419% | o062 | 11233
8 | 1| 1,5504E-08 | 34452E-01 | 2,2365E-01 | 28503% | 64921% | 049 | 06921
o | 1| 15578E-08 | 34480E-01 | 2,2471E-01 | 28534% | 6.4706% | 063 | 09553
10| 3 | 15388603 | 34412601 | 22197E-01 | 2,8470% | 64862% | 055 | 1,0384
11| 4 | 15451603 | 3.4304E-01 | 22087E-01 | 28454% | 64778% | 058 | 1,0021
12| 0 | 14879E-03 | 33743601 | 21463E-01 | 2,7913% | 63397% | 057 | 1,1054
13| 0 | 15536E-03 | 34526E-01 | 22410E-01 | 2,8564% | 64822% | 054 | 0,9598
14| 1| 15605603 | 34572601 | 22510601 | 2,8603% | 64967% | 101 | 1,0774
15| 2 | 15562603 | 34517E-01 | 2.2448E-01 | 2,8557% | 65253% | 061 | 0,9318
16| 2 | 15471603 | 34386E-01 | 22317E-01 | 2,8448% | 64644% | 055 | 1,0699
17| 2 | 15488E-03 | 3.4441E-01 | 2234201 | 28493% | 64754% | 071 | 1,2084
18| 0 | 15517603 | 34388E-01 | 22383E-01 | 2,8449% | 64753% | 052 | 0,9400
19| 0 | 15661E-03 | 34763E-01 | 22501E-01 | 2,8762% | 65761% | 049 | 0,8149
20| 3 | 15445E:03 | 34346E-01 | 22078E-01 | 2,8415% | 64530% | 055 | 1,0766
21| 1 | 15800E-03 | 34767E-01 | 2.2805E-01 | 2,8765% | 65085% | 057 | 1,0661
22| 2 | 15103803 | 34116801 | 2178501 | 2,8223% | 64234% | o088 | 08608
23| 2 | 15468E:03 | 34368E-01 | 22312E-01 | 2,8433% | 64663% | 056 | 0,7649
24| 0 | 15220603 | 34001E-01 | 2.1954E-01 | 2,8202% | 6.4224% | 043 | 10284
25| 0 | 15682E:03 | 34525E-01 | 22622E-01 | 2,8564% | 64984% | 040 | 1,0087
26| 1 | 1525203 | 3.4239E-01 | 2,2001E-01 | 2,8325% | 64528% | 090 | 1,494
27| 0 | 22503E:03 | 42075E-01 | 32460E-01 | 34853% | 7.0086% | 044 | 1,1180
28| 1 | 15758603 | 34645E-01 | 22730E-01 | 2,8664% | 65059% | 050 | 1,0879
29| 0 | 15086E-03 | 34053E-01 | 21761E-01 | 2,8170% | 64145% | 034 | 1,2403
30| 3 | 15516803 | 3442401 | 22382601 | 2,8479% | 64804% | o049 | 1,0762
X | 14 | 15660E-03 | 34614E-01 | 22590E-01 | 28638% | 65134% | 059 | 1,0184
o | 14| 1,3000E-04 | 14257E-02 | 1,8882E-02 | 0,1188% | 02668% | 015 | 0,1218

Fonte: Elaboracao propria.

23 Valor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.
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Figura 49 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-9.
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Figura 50 — Melhores previsfes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TA-9.
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D.15 TORRE ANEMOMETRICA 10 (TA-10)

Tabela 35 — Desempenho das previsdes de vento — TA-10.
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i | ng MSE NRMSE NMSE N“{'[Q)EZA 'V'(OA/O';E Te(gpo p(W)
1| 2 | L7190E-03 | 2,9444E-01 | 1,6326E-01 | 3,0032% | 67374% | 066 | 0,986
2| 4| 16004E-08 | 2,9340E-01 | 1,6140E-01 | 29935% | 67171% | 048 | 08747
3| 3 | 17542E-03 | 29600E-01 | 1,6661E-01 | 3.0193% | 67271% | 1,03 | 1,1797
4| 1| 16977E-03 | 29525E-01 | 16123E-01 | 30116% | 6,7448% | 055 | 0,6662
5 | 2 | 16893E-08 | 2,0084E-01 | 1,6043E-01 | 2,9663% | 6,6266% | 050 | 1,0638
6| 4 | 1,7001E-08 | 2,9380E-01 | 1,6232E-01 | 29967% | 67346% | 0,74 | 09550
71 2 | 17193-08 | 2,9472E-01 | 1,6328E-01 | 3,0061% | 67323% | 063 | 07935
8 | 2 | 17047-08 | 2,9236E-01 | 1,6190E-01 | 29819% | 66611% | 046 | 1,078
o | 1| 17114E-08 | 29348201 | 1,6253E-01 | 2,9933% | 67143% | 052 | 08287
10| 3 | 17573603 | 2.9860E-01 | 1,6689E-01 | 3,0460% | 69444% | 049 | 09774
11| 3 | 16980E-03 | 29321E-01 | 16126E-01 | 2,9906% | 6,6825% | 055 | 0,9474
12| 2 | 1,7326E:03 | 29572601 | 16455601 | 3,0163% | 6,7764% | 062 | 0,8920
13| 4 | 17195603 | 2,9408E-01 | 16330E-01 | 2.9995% | 6,7214% | 043 | 11275
14| 1| 1772603 | 30005E-01 | 1,6835E-01 | 3,0608% | 68439% | 037 | 0,7551
15| 2 | 16617603 | 29107E-01 | 15782E-01 | 2,9687% | 6,6810% | 055 | 0,9763
16| 4 | 16833603 | 29196E-01 | 15987E-01 | 2,9778% | 66731% | 066 | 1,0986
17| 4 | 16816E-03 | 2912901 | 15971E-01 | 2,9709% | 66769% | 057 | 1,0000
18| 4 | 17414803 | 29587601 | 16539E-01 | 3,0179% | 6,7442% | 075 | 0,6864
19| 5 | 16849E-03 | 2919301 | 1,6002E-01 | 2,9774% | 66593% | 098 | 0,9452
20| 5 | 16907E:03 | 2923201 | 16057E-01 | 2,9815% | 66641% | 061 | 0,9980
21| 2 | 17869E-03 | 30053E-01 | 1,6970E-01 | 30658% | 68630% | 059 | 1,0105
22| 4 | 17218803 | 2.9416E-01 | 16353801 | 30004% | 67184% | 053 | 09857
23| 6 | 17200E-03 | 2,9500E-01 | 1,6335E-01 | 3,0000% | 67537% | o059 | 0,737
24| 4 | 17088E-03 | 2,9353E-01 | 1622001 | 2,9939% | 6,7224% | 077 | 11640
25| 0 | 16974E:03 | 2,9361E-01 | 16121E-01 | 2,9947% | 6,7343% | 093 | 0,7349
26| 5 | 17036E-03 | 2,9239E-01 | 16180E-01 | 2,9822% | 6,6901% | 060 | 1,0442
27| 0 | 17501E:03 | 2,9720E-01 | 16621E-01 | 30315% | 6,7563% | 038 | 1,1730
28| 5 | 17080E-03 | 2.9388E-01 | 16222E-01 | 2,9975% | 6,7267% | 055 | 09335
29| 2 | 16775E:03 | 2,9200E-01 | 15931E-01 | 2,9782% | 6.6687% | 089 | 09537
30| 4 | 16964E:03 | 2,9282E-01 | 16111E-01 | 2,9866% | 6,6935% | 056 | 0,6990
X | 30 | 1713303 | 29419E-01 | 16272E-01 | 3,0006% | 6.7263% | 062 | 0,9448
o | 16| 29053E-05 | 24415603 | 2,7592E-03 | 0,0251% | 00651% | 017 | 0,1484

Fonte: Elaboracao proépria.

24 Valor normalizado pela velocidade maxima da série de velocidades.
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Figura 51 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — TA-10.
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Figura 52 — Melhores previsdes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — TA-10.
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APENDICE E - PREVISOES DE GERACAO

Nas tabelas deste apéndice sdo apresentados os indices de desempenho das previsdes da
geracdo para as cinco plantas edlicas utilizadas na presente tese.

A funcdo de aptidao escolhida para as previsdes de geracdo edlica se baseou no
somatdrio entre o valor médio do NMAE nos conjuntos de treinamento e a norma Euclidiana
da diferenca entre os valores médios do NMAE dos conjuntos de treinamento e validag&o.

Os valores apresentados na coluna “Tempo” sdo referentes a média do tempo necessario
para o treinamento de 1 (uma) rede. As linhas marcadas em verde indicam os melhores
desempenhos, ou seja, menor valor do NMAE para o conjunto de teste de cada planta edlica
analisada. Na ultima coluna (a direita) de cada tabela sdo apresentados também os valores do
raio espectral da matriz de pesos do reservoir.

As figuras apresentadas neste apéndice apresentam aos autovalores (e raios espectrais)
das melhores solucGes, além das previsdes para parte do conjunto de teste de cada uma das
cinco bases de geracao edlica.



E.1 USINAEOLICA 1 (UEE-1)

Tabela 36 — Desempenho das previsfes de vento — UEE-1.
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i | ng MSE NRMSE NMSE N'\Z'(Q)EZS Te(rsn)po p(W)
1|5 1,3071E-02 4,9579E-01 4,6366E-01 8,3212% 0,39 0,9030
2 | s 1,3097E-02 4,9294E-01 4,6460E-01 8,2733% 0,27 0,6508
3| 4 1,3366E-02 4,9229E-01 4,7413E-01 8,2624% 0,28 0,9884
4 | 3 2,4222E-02 6,9556E-01 8,5923E-01 11,6776% 0,28 1,0242
5 | 4 1,3258E-02 4,9741E-01 4,7032E-01 8,3485% 0,24 0,9317
6 | 3 1,4062E-02 5,0101E-01 4,9882E-01 8,4089% 0,25 0,9850
71 3 1,3387E-02 5,0050E-01 4,7489E-01 8,4004% 0,27 0,9868
8 | 3 1,3040E-02 4,9629E-01 4,6257E-01 8,3297% 0,20 0,9388
9 | 3 1,3251E-02 5,0035E-01 4,7007E-01 8,3978% 0,27 0,6211
10| 6 1,3294E-02 4,8973E-01 4,7157E-01 8,2193% 0,24 1,0230
1| 4 1,3355E-02 5,0046E-01 4,7373E-01 8,3997% 0,17 0,8472
12| 5 1,3240E-02 4,9841E-01 4,6967E-01 8,3651% 0,24 0,5120
13| 3 1,3461E-02 5,1526E-01 4,7751E-01 8,6484% 0,23 0,9789
14| 6 1,3351E-02 4,9236E-01 4,7360E-01 8,2636% 0,28 0,7997
15| 5 1,3323E-02 5,0612E-01 4,7261E-01 8,4947% 0,25 0,8161
16| 3 1,3950E-02 5,1497E-01 4,9484E-01 8,6435% 0,26 0,8406
17| 9 1,3158E-02 4,9540E-01 4,6677E-01 8,3146% 0,33 1,0011
18| 4 1,3207E-02 4,9579E-01 4,6850E-01 8,3212% 0,24 0,9293
19| 6 1,3691E-02 5,0856E-01 4,8567E-01 8,5357% 0,23 1,0101
20 | 3 1,3512E-02 5,0325E-01 4,7932E-01 8,4465% 0,37 0,9570
21 | 6 1,3249E-02 4,8904E-01 4,6997E-01 8,2077% 0,22 0,9033
22| 3 1,5879E-02 5,3340E-01 5,6330E-01 8,9531% 0,35 0,9839
23 | 3 1,3291E-02 4,9533E-01 4,7148E-01 8,3135% 0,32 0,9239
24 | 5 1,3047E-02 4,9014E-01 4,6281E-01 8,2263% 0,38 0,9821
25 | 10 1,3046E-02 4,9659E-01 4,6279E-01 8,3346% 0,35 0,8231
26| 5 1,3214E-02 4,9504E-01 4,6875E-01 8,3086% 0,40 1,0041
27| 5 1,3316E-02 4,9972E-01 4,7236E-01 8,3872% 0,25 0,6870
28| 5 1,3147E-02 4,9297E-01 4,6636E-01 8,2738% 0,33 0,9710
29 | 4 1,3157E-02 4,9306E-01 4,6672E-01 8,2753% 0,27 1,0590
30 | 10 1,3070E-02 5,0171E-01 4,6363E-01 8,4206% 0,44 0,8986
X | 48 1,3757E-02 5,0598E-01 4,8801E-01 8,4924% 0,29 0,8994
o | 20 | 2,0456E-03 3,6950E-02 7,2564E-02 0,6208% 0,06 0,1325

Fonte: Elaboracao proépria.

25 Valor normalizado pela capacidade instalada da planta edlica.
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Figura 53 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — UEE-1.
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Figura 54 — Melhores previsdes das Ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — UEE-1.
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E.2 USINAEOLICA 2 (UEE-2)

Tabela 37 — Desempenho das previsfes de vento — UEE-2.
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i | ng MSE NRMSE NMSE N'\Z'(Q)EZG Te(rsn)po p(W)
1] 3 1,3635E-02 4,9096E-01 4,6036E-01 8,4460% 0,35 1,1679
2 | 3 1,3560E-02 4,8911E-01 4,5782E-01 8,4141% 0,27 0,7034
3| 2 1,4904E-02 5,2220E-01 5,0321E-01 8,9840% 0,19 0,7416
4 | 2 1,3832E-02 4,9581E-01 4,6699E-01 8,5295% 0,32 1,4022
5 | 4 1,4426E-02 5,0063E-01 4,8707E-01 8,6126% 0,24 0,7235
6 | 3 1,3837E-02 4,9972E-01 4,6719E-01 8,5969% 0,24 0,9859
7| 3 1,4053E-02 5,0029E-01 4,7448E-01 8,6067% 0,27 0,9611
8 | 4 1,7803E-02 5,4902E-01 6,0108E-01 9,4459% 0,23 1,0253
9 | 4 1,3822E-02 4,9494E-01 4,6666E-01 8,5146% 0,22 0,6722
10| 3 1,3588E-02 4,9448E-01 4,5878E-01 8,5067% 0,21 0,8968
1| 6 1,3946E-02 4,9368E-01 4,7086E-01 8,4929% 0,29 1,0261
12| 9 1,4005E-02 4,9901E-01 4,7283E-01 8,5847% 0,22 1,0082
13| 4 1,3837E-02 4,9306E-01 4,6719E-01 8,4822% 0,27 0,9919
14| 5 1,3895E-02 4,9717E-01 4,6913E-01 8,5529% 0,20 1,0250
15| 5 1,3610E-02 4,9313E-01 4,5953E-01 8,4834% 0,30 0,8260
16| 3 1,3968E-02 4,9977E-01 4,7161E-01 8,5977% 0,19 0,8996
17 | 4 1,7356E-02 5,3064E-01 5,8600E-01 9,1293% 0,26 0,9724
18| 7 1,3905E-02 4,9697E-01 4,6946E-01 8,5494% 0,31 0,9967
19| 3 1,4047E-02 4,9406E-01 4,7426E-01 8,4994% 0,30 1,1703
20 | 2 1,3923E-02 5,0546E-01 4,7008E-01 8,6958% 0,24 0,0000
21| 2 1,3868E-02 4,9754E-01 4,6821E-01 8,5593% 0,28 0,6085
22| 4 1,3884E-02 4,9597E-01 4,6875E-01 8,5323% 0,22 1,0143
23| 5 1,3748E-02 4,9758E-01 4,6416E-01 8,5600% 0,38 1,2096
24 | 5 1,3908E-02 4,9133E-01 4,6956E-01 8,4523% 0,22 0,9464
25 | 4 1,3982E-02 4,9701E-01 4,7206E-01 8,5502% 0,21 0,9763
26 | 3 1,4414E-02 5,0987E-01 4,8665E-01 8,7716% 0,36 1,1593
27 | 4 1,3941E-02 5,0329E-01 4,7068E-01 8,6584% 0,22 0,6621
28 | 3 1,3879E-02 5,0275E-01 4,6858E-01 8,6491% 0,41 0,7351
29 | 9 1,4223E-02 5,0067E-01 4,8020E-01 8,6132% 0,44 1,0912
30| 5 1,5209E-02 5,2317E-01 5,1351E-01 9,0007% 0,28 1,4275
X | 41 1,4234E-02 5,0198E-01 4,8056E-01 8,6357% 0,27 0,9342
o | 1,8 | 9,7719E-04 1,3098E-02 3,2993E-02 0,2256% 0,06 0,2681

Fonte: Elaboracao proépria.

% Valor normalizado pela capacidade instalada da planta edlica.



126

Figura 55 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — UEE-2.

Parte imaginaria

Figura 56 — Melhores previsdes das Ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — UEE-2.
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E.3 USINA EOLICA 3 (UEE-3)

Tabela 38 — Desempenho das previsfes de vento — UEE-3.
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i | ng MSE NRMSE NMSE N'\Z'(Q)En Te(rsn)po p(W)
1| 3 1,2857E-02 4,9190E-01 4,8174E-01 8,0345% 0,28 1,2529
2 | s 1,2967E-02 4,9612E-01 4,8585E-01 8,1035% 0,22 0,6460
3| 2 1,2911E-02 4,9584E-01 4,8373E-01 8,0989% 0,29 1,0654
4| 6 1,3810E-02 5,0896E-01 5,1745E-01 8,3135% 0,36 0,6044
5 | 3 1,3303E-02 5,0210E-01 4,9844E-01 8,2013% 0,39 1,1799
6 | 2 1,4220E-02 5,2264E-01 5,3278E-01 8,5371% 0,53 0,4429
7| 4 1,2801E-02 4,9696E-01 4,7962E-01 8,1173% 0,30 0,8759
8| o 1,2775E-02 4,9349E-01 4,7866E-01 8,0605% 0,22 1,0396
9| o 1,3507E-02 5,0812E-01 5,0608E-01 8,2998% 0,21 0,8847
10 | 2 1,2992E-02 4,9694E-01 4,8678E-01 8,1170% 0,26 0,9310
11 | 10 1,2849E-02 4,9030E-01 4,8141E-01 8,0084% 0,40 1,2763
12| 7 1,2790E-02 4,9367E-01 4,7921E-01 8,0635% 0,25 0,9462
13| 2 1,3895E-02 5,1730E-01 5,2060E-01 8,4498% 0,20 0,9393
14| 3 1,2822E-02 4,9318E-01 4,8043E-01 8,0554% 0,23 0,9966
15| 3 1,3908E-02 5,1548E-01 5,2109E-01 8,4200% 0,30 0,9486
16| 3 1,3098E-02 4,9961E-01 4,9077E-01 8,1606% 0,38 0,8658
17| 3 1,4797E-02 5,2495E-01 5,5442E-01 8,5748% 0,29 0,9690
18| 6 1,2924E-02 4,8984E-01 4,8422E-01 8,0009% 0,39 1,5151
19| 3 1,3001E-02 4,9952E-01 4,8713E-01 8,1592% 0,32 0,9984
20 | 2 1,2890E-02 4,8581E-01 4,8297E-01 7,9349% 0,40 1,1135
21| 5 1,3219E-02 4,9796E-01 4,9528E-01 8,1337% 0,27 0,7791
22| 3 1,2733E-02 4,9132E-01 4,7707E-01 8,0251% 0,35 1,2887
23| 6 1,3040E-02 4,9657E-01 4,8857E-01 8,1109% 0,38 1,0028
24 | 5 1,3034E-02 4,9058E-01 4,8834E-01 8,0130% 0,47 1,3588
25| 5 1,3220E-02 5,0270E-01 4,9531E-01 8,2112% 0,23 0,7178
26 | 2 1,2796E-02 4,9939E-01 4,7943E-01 8,1570% 0,28 0,8302
27 | 4 1,2778E-02 4,9005E-01 4,7877E-01 8,0044% 0,32 0,9733
28 | 4 1,4159E-02 5,1278E-01 5,3049E-01 8,3759% 0,29 1,0041
29 | 4 1,2720E-02 4,9018E-01 4,7660E-01 8,0065% 0,28 1,0596
30 | 4 1,2911E-02 5,0019E-01 4,8375E-01 8,1701% 0,30 0,6535
X | 37 1,3191E-02 4,9981E-01 4,9423E-01 8,1640% 0,31 0,9720
o | 21 | 53145E-04 1,0196E-02 1,9912E-02 0,1667% 0,08 0,2335

Fonte: Elaboracao proépria.

27 Valor normalizado pela capacidade instalada da planta edlica.
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Figura 57 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — UEE-3.
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Figura 58 — Melhores previsdes das Ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — UEE-3.
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E.4 USINA EOLICA 4 (UEE-4)

Tabela 39 — Desempenho das previsfes de vento — UEE-4.
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i | ng MSE NRMSE NMSE N'\Z'(Q)EZS Te(rsn)po p(W)
1| 4 1,2565E-02 4,7048E-01 4,0777E-01 8,2495% 0,28 0,7669
2 | 3 1,2511E-02 4,6412E-01 4,0603E-01 8,1379% 0,42 0,9677
3| 4 1,6085E-02 5,2544E-01 5,2201E-01 9,2151% 0,32 0,7003
4| 6 1,2797E-02 4,7335E-01 4,1532E-01 8,2999% 0,32 0,8677
5 | 6 1,6441E-02 5,4142E-01 5,3357E-01 9,4956% 0,71 0,9973
6 | 2 1,2375E-02 4,6390E-01 4,0163E-01 8,1340% 0,19 0,9375
7| 8 1,2955E-02 4,8274E-01 4,2042E-01 8,4649% 0,32 1,0347
8 | 10 1,2471E-02 4,6576E-01 4,0472E-01 8,1667% 0,24 1,0318
9 | 10 1,2570E-02 4,7435E-01 4,0794E-01 8,3176% 0,32 1,1267
10| 5 1,2483E-02 4,6674E-01 4,0513E-01 8,1840% 0,25 0,7465
1| 6 1,2564E-02 4,6930E-01 4,0776E-01 8,2289% 0,32 0,9362
12| 6 1,2705E-02 4,7009E-01 4,1231E-01 8,2427% 0,28 0,9988
13 | 10 1,2755E-02 4,6916E-01 4,1393E-01 8,2264% 0,21 0,9820
14| 6 1,2700E-02 4,7039E-01 4,1216E-01 8,2480% 0,25 0,5504
15| 5 1,2521E-02 4,6943E-01 4,0635E-01 8,2312% 0,30 1,1435
16 | 10 1,2495E-02 4,7304E-01 4,0550E-01 8,2945% 0,33 0,9053
17 | 4 1,2723E-02 4,6817E-01 4,1292E-01 8,2090% 0,32 1,0193
18| 8 1,2706E-02 4,7294E-01 4,1235E-01 8,2928% 0,39 0,8086
19| 6 1,2698E-02 4,7216E-01 4,1210E-01 8,2791% 0,25 0,7277
20 | 4 1,2688E-02 4,6925E-01 4,1178E-01 8,2281% 0,27 1,2913
21 | 4 1,2804E-02 4,7611E-01 4,1553E-01 8,3484% 0,39 0,6480
22| 4 1,3311E-02 4,8747E-01 4,3199E-01 8,5480% 0,37 0,8755
23| 5 1,2521E-02 4,6943E-01 4,0635E-01 8,2312% 0,31 1,1435
24 | 3 1,2717E-02 4,6911E-01 4,1270E-01 8,2256% 0,30 0,9693
25| 6 1,2507E-02 4,7188E-01 4,0589E-01 8,2742% 0,30 0,9934
26 | 6 1,2636E-02 4,7481E-01 4,1009E-01 8,3256% 0,32 0,9952
271 | 7 1,3221E-02 4,9190E-01 4,2907E-01 8,6259% 0,26 0,9753
28 | 3 1,2459E-02 4,6402E-01 4,0434E-01 8,1362% 0,26 0,8439
29 | 3 1,2593E-02 4,6984E-01 4,0868E-01 8,2384% 0,18 0,8521
30| 9 1,2712E-02 4,7449E-01 4,1254E-01 8,3200% 0,32 0,7217
X |58 1,2910E-02 4,7604E-01 4,1896E-01 8,3473% 0,31 0,9186
o | 23 | 9,3548E-04 1,6924E-02 3,0360E-02 0,2973% 0,09 0,1627

Fonte: Elaboracao proépria.

28 Valor normalizado pela capacidade instalada da planta edlica.
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Figura 59 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — UEE-4.

Parte imaginaria

Figura 60 — Melhores previsdes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — UEE-4.
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E.5 USINA EOLICA 5 (UEE-5)

Tabela 40 — Desempenho das previsfes de vento — UEE-5.
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i | ng MSE NRMSE NMSE N'\Z'(Q)EZQ Te(r;po p(W)
1 | 10 | 24680E-02 3,1755E-01 10926E-01 | 11,1508% | 0417 | 15162
2 | 10| 24839E-02 3,2145E-01 20053E-01 | 11,2073% | 012 | 09384
3| o | 22343602 3,0920E-01 18039E-01 | 10.8657% | 013 | 08873
4| 5 | 25762802 3,2048E-01 20799E-01 | 11,5805% | 013 | 09748
5 | 8 | 22895E-02 3,1437E-01 18484E-01 | 11,0480% | 020 | 1,0523
6 | 10 | 2272002 3,1367E-01 18343601 | 11,0230% | 019 | 07257
7 | 10| 23900E-02 3,2273E-01 10205E-01 | 11,3424% | 033 | 1,200
8 | 10 | 22163E-02 3,0937E-01 17893601 | 108717% | 021 | 08343
o | 2 | 28502602 3,8271E-01 23011E-01 | 13.4565% | 027 | 09942
10| 10 | 22335E-02 3,0624E-01 1803201 | 107612% | 015 | 1,3687
1| 8 | 21990€E-02 3,0547E-01 17754E-01 | 107343% | 014 | 1,0703
12 2 6459E-02 3,2346E-01 21361E-01 | 11,3681% | 011 | 0,6553
13 2,0112E-02 2,8090E-01 16238E-01 | 9,8682% 033 | 1,2950
14| 3 | 25253€-02 3,2302E-01 20388E-01 | 11,3844% | 015 | 08955
15| 10 | 23160E-02 3,1375E-01 18698E-01 | 11,0258% | 017 | 1,0792
16 | 10 | 23297E-02 3,1305E-01 18809E-01 | 11,0013% | 020 | 06952
17| 6 | 2.2060E-02 3,1333E-01 18537E-01 | 11,0113% | 014 | 09027
18| 10 | 24969E-02 3,2720E-01 20159E-01 | 11,5001% | 017 | 09197
19| 4 | 21532602 3.1112E-01 17384601 | 10,9331% | 017 | 09622
20| 3 | 23478802 3,2033E-01 18955601 | 11,2580% | 012 | 10842
21| 10 | 244026-02 3,3299E-01 1970101 | 11,7041% | 018 | 0,6535
22 | 10| 23200802 3,0984E-01 18732801 | 10.8882% | 018 | 10488
23| 6 | 27706E-02 3,5058E-01 22368E-01 | 12,3241% | 014 | 13389
24| 7 | 22966E-02 3,1659E-01 18541601 | 11,1262% | 015 | 1,1069
25| 3 | 238826-02 3,1413E-01 10281E-01 | 11,0392% | 017 | 09841
26 | 10 | 22427802 3,0361E-01 18106E-01 | 10,6688% | 012 | 09769
27| 10| 2407202 3,1859E-01 10436E-01 | 11,1066% | 014 | 1,006
28| 4 | 2220602 3,0439E-01 17928501 | 10,6962% | 022 | 12239
29 2 4730E-02 3,2857E-01 10966E-01 | 11,5484% | 013 | 09339
30| 5 | 22586E-02 3,0214E-01 18235601 | 10,6167% | 022 | 0,7690
X | 74 | 23718E-02 3.1802E-01 10148E-01 | 111766% | 017 | 10046
o | 28 | 18014E-03 1,7223E-02 14544E-02 | 0,6070% 006 | 02098

Fonte: Elaboracao proépria.

2 Valor normalizado pela capacidade instalada da planta edlica.
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Figura 61 — Autovalores da matriz W para o melhor desempenho no conjunto de teste — UEE-5.

Parte imaginaria

Figura 62 — Melhores previsdes das ultimas 240 velocidades do conjunto de teste — UEE-5.
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APENDICE F - CARACTERISTICA GENETICA DAS SOLUCOES

Nas tabelas deste apéndice sdo apresentadas as caracteristicas genéticas dos primeiros

20 genes (principais parametros das ESN) dos individuos com menores valores do MAE (ou

NMAE) no conjunto de teste para cada uma das bases de dados analisadas. Uma breve descricéo

de cada um deles € apresentada a seguir:

c — Quantidade de neurdnios (N) no reservoir;

cL — Define se ha conex&o direta entre a entrada e a saida;

ct — Define se ha conexZo de realimentagdo entre a saida e ela mesma;

ci — Define se ha conexdo de um bias na saida;

ct — Define se ha conexéo de feedback da saida para o reservoir;

ct — Define se ha conex&o de um bias no reservoir;

ct — Densidade de conexdes do reservoir;

ct — Densidade de conexdes entre a entrada e 0 reservoir;

ci — Densidade de conexdes de feedback entre a saida e o reservoir;

ct, — Fator de escala aplicado ao sinal de entrada;

ct, — Fator de escala aplicado ao sinal de feedback entre a saida e o reservoir;

ct, — Fator de escala aplicado ao sinal do bias no reservoir;

ct, — Valor méaximo do ruido aleatério aplicado aos estados do reservoir;

ct, — Tipo de funcdo de ativacio dos neurdnios do reservoir. Se 1, a fungdo é a
tangente hiperbdlica. Se 0, a funcdo é a identidade;

cts — Tipo fungdo de treinamento do readout. Se 1, pseudo-inversa de Moore—
Penrose. Se 0, Regressao Ridge;

ct, — Parametro leak rate (a);

ct, — Parametro de regularizagio (1) da Regressio Ridge;

ctg — Define se serdo utilizados estados aumentados;

cty — Tipo dos estados aumentados. Se 1, analise de multiresolugdo via Wavelets.
Se 0, estados naturais e forma quadratica;

ci, — Nivel de decomposicéo da analise de multiresolucio via Wavelets.



F.1 BELO JARDIM (BJD)

Tabela 41— Caracteristica genética da melhor ESN — BJD.
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o c c ch c c ¢t ch c§
46 0 0 1 1 1 4,2168% 4,8241% 45,6312%
(@)
cio ciy ci ciz cly cis cis ciy cig clo | cho
6,9256 2,8110 6,5527 4,6366E-09 0 1 0,3319 2,1256E-02 1 0 2
(b)
Fonte: Elaboracéao proépria.
F.2 TRIUNFO (TRI)
Tabela 42 — Caracteristica genética da melhor ESN - TRI.
o c c ch c ¢t ¢ ch c§
45 0 0 1 1 1 8,4409% 3,8091% 32,1620%
(@)
cio ciy ciz ciz cla Cis cis ciz cig clo | cho
9,4628 1,2406 0,2089 3,1703E-09 0 1 0,4773 1,5332E-02 1 0 3
(b)
Fonte: Elaboracéo propria.
F.3 MACAU (MAC)
Tabela 43 — Caracteristica genética da melhor ESN — MAC.
o ¢ c ch ct ct ¢t ch c§
44 0 1 1 1 1 9,1787% 58,3758% 2,1485%
(@)
cio ciy ci ciz cla cis cis ciy cig clo | cho
1,2215 3,9521 0,0545 5,9225E-09 0 1 0,4363 3,0051E-02 1 0 2
(b)

Fonte: Elaboracao proépria.



F.4 MOSSORO (MOS)

Tabela 44 — Caracteristica genética da melhor ESN — MOS.
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o c c ci c c ¢t ch c§
50 0 0 0 1 0 6,5534% 63,4377% 76,9015%
(@)
cio ciy ci ciz cly cis cis ciy cig clo | cho
7,7100 2,1449 6,6977 2,5985E-09 0 1 0,7151 7,3445E-02 0 1 3
(b)
Fonte: Elaboracéao proépria.
F.5 NATAL (NAT)
Tabela 45 — Caracteristica genética da melhor ESN — NAT.
o c c ch c c ¢t ch c§
46 1 0 1 0 0 8,2537% 16,3877% 89,6185%
(@)
cio ciy ciz ciz cla Cis cis ciz cig clo | cho
3,4654 6,4603 5,4524 9,7065E-09 0 1 0,5015 5,1657E-02 1 0 3
(b)
Fonte: Elaboracéo propria.
F.6 TORRE ANEMOMETRICA 1 (TA-1)
Tabela 46 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-1.
c c c ch ct ct ¢4 ch c§
42 1 0 0 1 0 4,8359% 10,2433% 97,0491%
(@)
cio ciy ci ciz cla cis cis ciy cig clo | cho
9,4392 6,7167 1,6093 2,9532E-10 0 1 0,3112 9,6837E-03 1 0 3
(b)

Fonte: Elaboracao proépria.



F.7 TORRE ANEMOMETRICA 2 (TA-2)

Tabela 47 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-2.
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o c c ch c c ct cf c§
47 0 0 1 1 1 3,8020% 29,2199% 25,7348%
(@)
cio ciy ci ciz cly cis cis ciy cig clo | cho
8,5330 1,4057 9,5865 6,7575E-09 0 1 0,4745 7,4058E-02 1 0 3
(b)
Fonte: Elaboracéao proépria.
F.8 TORRE ANEMOMETRICA 3 (TA-3)
Tabela 48 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-3.
of c c ch c c ¢t ch c§
44 0 0 0 1 0 9,0538% 64,0287% 81,4773%
(@)
cio ciy ciz ciz cla Cis cis ciz cig clo | cho
1,1865 9,1790 2,0850 3,2830E-10 0 1 0,6889 1,9015E-02 1 0 2
(b)
Fonte: Elaboracéo propria.
F.9 TORRE ANEMOMETRICA 4 (TA-4)
Tabela 49 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-4.
o ¢ c ch ct ct ¢t c c§
39 0 0 0 1 0 8,6944% 49,0595% 76,8557%
(@)
cio ciy ci ciz cla cis cis ciy cig clo | cho
1,0250 6,8101 5,3465 1,3214E-09 0 0 0,5085 2,5462E-02 1 0 3
(b)

Fonte: Elaboracao proépria.



F.10 TORRE ANEMOMETRICA 5 (TA-5)

Tabela 50 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-5.
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o c c ch c c c ch c§
50 1 1 1 1 0 7,9268% 17,1165% 79,8830%
(@)
cio ciy ci ciz cly cis cis ciy cig clo | cho
8,0927 4,7581 8,2652 6,1278E-09 0 1 0,4785 7,1393E-03 1 0 2
(b)
Fonte: Elaboracéao proépria.
F.11 TORRE ANEMOMETRICA 6 (TA-6)
Tabela 51 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-6.
o c c ch c c ¢4 ch c§
47 1 0 0 1 0 8,5912% 55,1540% 73,2102%
(@)
cio ciy ciz ciz cla Cis cis ciz cig clo | cho
2,9550 5,6605 5,6953 2,3996E-09 0 1 0,5415 6,3552E-02 1 0 1
(b)
Fonte: Elaboracéo propria.
F.12 TORRE ANEMOMETRICA 7 (TA-7)
Tabela 52 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-7.
o ¢ c ch ct ct ¢4 ch c§
50 0 0 0 1 1 4,8621% 22,4088% 24,7963%
(@)
cio ciy ci ciz cla cis cis ciy cig clo | cho
6,8518 2,9012 9,8598 3,4106E-09 0 1 0,4228 6,1076E-02 1 0 2
(b)

Fonte: Elaboracao proépria.



F.13 TORRE ANEMOMETRICA 8 (TA-8)

Tabela 53 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-8.

138

o c c ch c c ct ch c§
40 0 1 1 0 1 5,0247% 10,3426% 61,0741%
(@)
cio ciy ci ciz cly cis cis ciy cig clo | cho
1,4611 3,4419 7,2153 2,5833E-09 0 0 0,3038 8,3123E-02 0 1 2
(b)
Fonte: Elaboracéao proépria.
F.14 TORRE ANEMOMETRICA 9 (TA-9)
Tabela 54 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-9.
o c c ch c c ¢} ch c§
38 0 1 0 1 0 9,9611% 69,9864% 67,5413%
(@)
cio ciy ciz ciz cla Cis cis ciz cig clo | cho
6,8881 1,2638 5,9612 5,6983E-09 0 1 0,4013 4,7465E-02 1 0 3
(b)
Fonte: Elaboracéo propria.
F.15 TORRE ANEMOMETRICA 10 (TA-10)
Tabela 55 — Caracteristica genética da melhor ESN — TA-10.
o ¢ c ch ct ct ¢t ch c§
43 0 0 1 0 0 4,0307% 42,6476% 13,1136%
(@)
cio ciy ci ciz cla cis cis ciy cig clo | cho
7,3194 0,3108 7,9777 4,6254E-09 0 0 0,3444 5,0682E-02 1 0 1
(b)

Fonte: Elaboracao propria.



F.16 USINA EOLICA 1 (UEE-1)

Tabela 56 — Caracteristica genética da melhor ESN — UEE-1.
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o c c ci c c ct o c§
46 0 0 0 1 0 7,0340% 32,3715% 17,9917%
(@)
cio ciy ci ciz cly | cis cis ciy cig | clo | cho
5,7393 5,0958 2,0440 4,9241E-09 0 0 0,6152 5,7451E-02 0 0 3
(b)
Fonte: Elaboracéao proépria.
F.17 USINA EOLICA 2 (UEE-2)
Tabela 57 — Caracteristica genética da melhor ESN — UEE-2.
o c o ci c ¢t ¢} ch c§
23 1 1 1 0 1 6,7075% 70,7334% 27,8957%
(@)
cio ciy ¢l ciz Cla Cis Cis ciz cig | clo | cho
9,7099 0,8054 4,0946 1,3820E-10 0 1 0,1668 2,6460E-02 1 0 1
(b)
Fonte: Elaboracéao propria.
F.18 USINA EOLICA 3 (UEE-3)
Tabela 58 — Caracteristica genética da melhor ESN — UEE-3.
o c c ch c c ¢t o c§
50 0 1 1 1 1 6,6065% 14,9927% 22,2464%
(@)
cio ¢y ciz ciz cia | s cis ciy clg | clo | cho
8,1661 5,0779 3,9362 9,1242E-09 0 0 0,2307 7,3744E-02 1 1 1
(b)

Fonte: Elaboracao proépria.



F.19 USINA EOLICA 4 (UEE-4)

Tabela 59 — Caracteristica genética da melhor ESN — UEE-4.
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o c c ch c c c ch cs
45 0 0 1 0 1 3,8406% 10,5640% 72,7852%
(@)
cio ciy ci ciz cly cis cis ciy cig clo | cho
4,8751 2,1459 1,7837 1,2121E-09 0 1 0,5865 1,2825E-03 0 0 1
(b)
Fonte: Elaboracéao propria.
F.20 USINA EOLICA 5 (UEE-5)
Tabela 60 — Caracteristica genética da melhor ESN — UEE-5.
o c c ch c ¢t ¢} ch c§
50 0 0 1 1 1 5,5254% 46,9755% 36,4979%
(@)
cio ciy ciz ciz cla Cis cis ciz cig clo | cho
1,7532 7,1622 7,4105 4,7894E-11 0 1 0,6864 2,0380E-02 0 0 2
(b)

Fonte: Elaboracéo propria.
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APENDICE G — ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AG) fazem parte de uma linha de pesquisa da ciéncia da
computacdo denominada Computacdo Natural, a qual utiliza a natureza como fonte de
inspiracdo para desenvolvimento de novas técnicas computacionais que auxiliam na busca por
solucBes de problemas complexos. Além dos AG, também pertencem a essa linha de pesquisa
as Redes Neurais Artificiais e outros tipos de sistemas, como aqueles fundamentados na
Inteligéncia Coletiva, os Sistemas Imunologicos Artificiais e os Sistemas Endocrinos
Artificiais. Por se basearem na natureza, tais ferramentas computacionais constituem um grupo
de modelos e métodos denominado Inteligéncia Artificial (I1A).

Os AG se baseiam no processo de selecdo natural, aquele que guiou a evolugdo bioldgica
das espécies, para resolver problemas de otimizacgdo (tanto restrita, quanto irrestrita). Devido a
sua caracteristica principal, tais algoritmos sdo denominados Algoritmos Bioinspirados.
Durante o processo iterativo para a solugdo de determinado problema de otimizagdo, 0 AG
modifica a populagdo de solucgdes individuais repetidas vezes selecionando aleatoriamente
individuos da populacéo atual para serem os pais dos filhos que compdem a nova geracdo. Apos
sucessivas geracdes, a populacdo converge (evolui) para uma solucao.

Segundo [8], os AG incorporam o conhecimento especifico sobre o dominio do
problema a fim de realizar o processo de otimizacdo, tolerando alguns elementos néo
determinantes que os ajudam a escapar de minimos locais. Além disso, eles possibilitam um
ajuste adequado da funcgéo objetivo para cada tipo de problema.

Os métodos tradicionais de busca e otimizacdo possuem parametros proprios, utilizam
regras deterministicas e informacdes derivadas de funcdes, e trabalham com uma Unica solugdo
em cada iteracdo. Os AG diferem dos métodos tradicionais por permitirem a codificacdo do
conjunto de parametros, por utilizarem regras de transicdo probabilisticas e informaces de
custo ou recompensa, e por trabalharem com uma populacédo de solugbes candidatas em cada

iteracao.

G.1 TERMINOLOGIA

e Funcéao objetivo: funcdo que se deseja otimizar;
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Individuos: qualquer ponto aplicavel a funcdo objetivo. O valor da fungéo objetivo para

um individuo ¢ sua “aptiddo”. A caracteristica genética (String genética) de um

individuo é denominada genoma;

e Populagéo: conjunto de individuos;

e Geracg0es: cada populacdo sucessiva é denominada nova geragao;

e Diversidade: referente a distancia média entre os individuos de uma populacéo. Se a
distancia média é alta a diversidade ¢ alta, sendo a reciproca verdadeira;

e Pais: individuos da populacdo corrente selecionados para a criagdo dos individuos da
préxima geracao;

e Filhos: individuos criados a partir dos pais da geracdo anterior;

e Valor de aptiddo: valor de avaliacdo da funcdo para determinado individuo. O melhor

valor de aptiddo de uma populacédo € o menor (para problemas de minimizacéao) entre

todos os valores de aptiddo dos individuos da populagéo.

G.2 PSEUDOCODIGO DO ALGORITMO GENETICO

1. Criacdo de uma populacdo aleatdria inicial;

2. Inicio do processo iterativo para a criacdo das novas geracfes. A cada iteracdo, 0s
individuos da populacéo corrente ddo origem a novos individuos, conforme os seguintes
passos:

(@) Atribui-se a cada individuo uma pontuacdo correspondente ao seu valor de aptidao;

(b) Selecionam-se os pais com base em seus valores de aptiddao, conforme descrito na
secdo G.4;

(c) Produzem-se os filhos a partir do cruzamento dos genes de um par de individuos (0s
pais) ou a partir de mudancas aleatorias (mutacdo), conforme descrito na se¢do G.4;

(d) Os individuos da populacdo corrente sdo trocados pelos filhos para formar a nova
geracao.

3. A algoritmo ¢ encerrado quando um determinado critério de parada é alcancado (ver

secdo G.5).

G.3 REPRODUCAO

A escolha dos pais é baseada nos valores de aptiddo, atribuindo-se maior probabilidade
de selecdo aos individuos com os melhores valores em escala. Como o método de selecéo afeta

diretamente o desempenho do AG, deve-se buscar uma boa diversidade na escolha dos pais de
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modo a garantir a convergéncia do algoritmo. O critério de selecdo utilizado nesta tese é

denominado Selecdo Uniforme Estocéastica, no qual os pais sdo escolhidos por uma linha cujos

individuos sdo representados por segmentos proporcionais aos seus valores de aptiddo. O

algoritmo se move em passos constantes ao longo da linha, selecionando os individuos “donos”

dos segmentos como pais.

Os pais escolhidos serdo combinados ou modificados para produzirem os filhos. Neste

processo, denominado Reproducdo, utilizam-se operadores genéticos que transformam a

populagéo por sucessivas geracdes até a obtencdo de um resultado satisfatorio. Os operadores

de reproducdo utilizados s&o descritos a seguir:

Elitismo: responsavel pela garantia de que os melhores individuos ndo serdo eliminados
na criacdo da nova geracdo, pois evita que bons genomas ndo sejam alterados por
combinacéo (cruzamento) e modificacdo (mutacéo). O operador elitismo copia o codigo
genético do(s) melhor(es) individuo(s) da geracdo atual para a nova geracao,

possibilitando a convergéncia mais rapida para uma solugéo;

Cruzamento: responsavel pela recombinacéo de caracteristicas genéticas dos pais na
criacdo dos filhos. E considerado o operador predominante, ou seja, aplica-se & maior

parte da populagdo. Nesta tese foi denominado “percentual de cruzamento”;

Mutacdo: responsavel pela introducdo e manutencdo da diversidade genética na
populacdo, alterando aleatoriamente um ou mais genes de um individuo. Trata-se de um
operador que fornece meios para introducdo de novos elementos na populacéo,
assegurando a probabilidade de que qualquer ponto do espaco de busca podera ser
atingido, além de auxiliar na convergéncia do AG contornando o problema de minimos
locais. O operador ¢ aplicado com uma “taxa de probabilidade de mutacao”, geralmente
pequena, para garantir que a busca nédo sera essencialmente aleatéria. A operagdo de
mutacdo é ilustrada na Figura 63.
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Figura 63 — Operador mutagéo (adaptado de [8]).
Pai

1 1 0 1 1 0
Filho

Fonte: Adaptado de FERREIRA (2011).

G.4 CRITERIOS DE PARADA

O algoritmo encerra 0 processo evolucionario quando se atinge o “nimero maximo de
geracdes”, quando o valor de aptidio do melhor individuo é menor do que um limite pré-
estabelecido, ou quando ndo ocorre melhoria significativa na solucdo durante um certo nimero

de gerac0es.



