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Resumo—A demanda crescente de energia no mundo é acom-
panhada pela necessidade de que essa energia seja gerada de
forma limpa, acompanhando as diretrizes do pensamento susten-
tavel. Por este motivo, ha um crescimento no investimento em
tecnologias como a de aerogeradores. Estudos sobre a geografia
do local e as condicdes do vento sdo essenciais para a implantaciao
de uma fazenda edlica, pois se vento atingir uma velocidade
muito alta pode danificar o equipamento e a falta de ventos
representa a subutilizacdo dos equipamentos e o desperdicio de
material. A poténcia gerada por uma turbina também é muito
importante para os estudos. Esse valor é calculado através da
velocidade do vento e de sua direcao. O uso de Redes Neurais
para previsdo de valores ja é bastante conhecido, inclusive para
previsio da velocidade do vento. Porém, nenhum estudo foi
realizado utilizando Reservoir Computing nesta area. O Reservoir
Computing é um tipo de rede neural recorrente que, devido
suas caracteristicas, se apresenta como uma boa alternativa para
resolucio de problemas dinimicos como a previsdo da velocidade
ou poténcia do vento. O objetivo deste trabalho é avaliar o
comportamento do RC na previsio da poténcia gerada por
uma turbina utilizando intervalos de confianca. O intervalo de
confianca agregara valor a previsio e determinara a qualidade
dos resultados apresentados pelo RC, avaliando se a rede é de
fato uma boa alternativa para a solucdo do problema. Dessa
forma este trabalho contribui para previsdo da poténcia gerada
por um aerogerador usando a forca do vento, assim como com
os estudos sobre o Reservoir Computing e a geracao de intervalos
de confianca.

I. INTRODUCAO

A cada dia, aumenta a necessidade mundial de gerar ener-
gia de forma limpa e sustentdvel. A energia edlica se mostra
como uma alternativa vidvel neste cendrio, apresentando um
alto grau de confiabilidade. No mundo, a Dinamarca se destaca
pois produz 20% de sua energia elétrica utilizando a forca do
vento. No Brasil, com o crescimento de investimentos, se prevé
que até 2016, 5,4% da energia elétrica seja gerada através do
vento, um pouco mais do que os 1,5% atuais [1].

O Brasil tem o potencial de energia edlica equivalente a 13
usinas de Belo Monte, a terceira maior hidrelétrica do mundo.
Para aproveitar esse potencial, as fazendas edlicas devem ser
construidas no lugar certo, assim dependendo de uma série de
estudos feitos sobre as condigdes geograficas do local. Estimar
a poténcia do vento é de extrema importincia para o bom
desempenho do sistema, evitando o desperdicio de recursos.
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O uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) para aproxi-
mar fungdes, seja de previsdo ou classificacdo, € bastante
conhecido. Seu uso se apresenta como alternativa aos modelos
estatisticos tradicionais. A aplicacdo é feita em diversas areas
como na previsdo de vazdes e também na previsdo de ventos.

Reservoir Computing (RC) se apresenta como um novo
paradigma de Redes Neurais Recorrentes. O RC vem sendo
alvo de muitos estudos pois apresenta caracteristicas que se as-
semelham mais com o comportamento do cérebro humano. O
Reservoir vem superando outras redes em algumas aplicagdes.
Trata-se de uma rede neural recorrente onde podem existir
conexdes entre neurdnios de qualquer camada e ligagdes de um
neurdnio para ele mesmo. Com isso, sdo criados ciclos dentro
da rede. Essa propriedade torna a rede uma ferramenta pode-
rosa para resolugdo de tarefas temporais, sem a necessidade de
pré-processar linhas de atraso de tempo. Essas caracteristicas
mostram o RC como uma alternativa interessante resolucéo de
problemas de sistemas dindmicos assim como a previsdo da
poténcia do vento.
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Figura 1. Reservoir Computing.

O valor previsto de um modelo, por si, nao dispde de muito
conteudo para o usudrio. Para agregar valor a previsdo devemos
determinar a confiabilidade do modelo. O uso de intervalos de
confilanca determina para cada valor previsto um intervalo de
estimativas provaveis de conter o valor real. Ao aplicar o RC
na previsdo da velocidade do vento, a aplicacdo de intervalos
de confianca ird determinar se ele € confidvel ou ndo. Os
intervalos mostram o grau de certeza da previsdo da rede. Caso
seja muito grande, significa que a confianca da rede € baixa,
pois a rede apresenta resultados que variam muito.

Neste trabalho, serd abordada a criacdo dos intervalos de



conflanca para a previsdo da poténcia do vento utilizando a
técnica de maxima verossimilhanga proposta por Nandeshwar
[2]. O método considera que um modelo de previsdo tem
duas fontes de ruido. A primeira é relacionada com o erro
da previsdo da rede, e a segunda é o erro relacionado com a

capacidade da rede prever seu proprio erro.

Com esses valores, podemos montar um intervalo de confi-
anga para uma determinada probabilidade. O intervalo possuird
um limite superior e inferior como é mostrado na figura 2.
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Figura 2. Exemplo do intervalo de confianca.

O objetivo deste trabalho é construir o intervalo de confi-
anca utilizando o método de maxima verossimilhanca para a
previsdo da poténcia do vento geradas por uma rede Reservoir
Computing, para que possa ser avaliado o comportamento da
rede para problemas dessa natureza e também se a técnica
usada para gerar os intervalos apresenta resultados coerentes
que de fato acrescente valor a previsdo.

II. O AEROGERADOR

Em fazendas edlicas, a geracdo de energia elétrica é feita
com ventos com velocidade a partir de 2,5 a 3 m/s (velocidade
de cut-in) a uma altura de 50m. Ventos de 7 a 8m/s sdo
considerados ideais para esse propdsito. Ventos de 12m/s
ativam o sistema de limita¢do de poténcia. Ventos muito fortes
sdo muito instdveis e turbulentos, esses tém a capacidade de
danificar o sistema, por isso, com a velocidade acima de 25m/s
(velocidade de cut-out) o sistema € desligado. Por isso, outro
fator bastante avaliado antes de implementar um sistema desse
tipo € a turbuléncia atmosférica no local (figura 3).

Aerogeradores possuem uma poté€ncia chamada de nomi-
nal. Essa € a poténcia maxima gerada. Esse valor € atingido em
uma determinada velocidade, e mesmo que o vento fique mais
veloz, o aerogerador nio gerard mais poténcia que a nominal. E
comum que esta poténcia seja atingida a velocidades entre 12 e
15 metros por segundo. Velocidade de ativacdo € a velocidade
minima para iniciar a geracdo de energia [3].

Para que a energia do vento seja aproveitdvel, este deve
ser forte e continuo. Como dito anteriormente, 0 mesmo
idealmente estd entre 7 e 12m/s. A partir desse ponto, o gerador
passa a produzir a mesma quantidade de energia. Dependendo
do tipo de gerador usado, determinamos a poténcia do gerador
que pode ser calculada usando a seguinte equagdo [3]:

1
Pdisp = ipAv3 (1)
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Figura 3. Velocidade do vento x Poténcia Elétrica.

Sendo:
p = densidade do ar em Kg/m.
A =7 D*4, onde D é o didmetro da pa.

V = Velocidade do vento.

III. O RESERVOIR COMPUTING

Redes Neurais Artificiais sdo modelos matemdticos de
computagdo inteligente baseados no funcionamento do nosso
cérebro e na sua unidade bdsica, o neurdnio. Inspirado no
comportamento dos neurdnios biolégicos, foram modelados os
neurdnios artificiais. Esses sdo capazes de processar entradas e
gerar uma ou mais saidas, o que representa a sinapse nervosa.

A Rede MLP, ou Multi Layer Perceptron, representa uma
nova forma de organizar os neurdnios (figura 4). Diferen-
temente das redes anteriores, a rede MLP apresenta uma
camada escondida que é responsdvel pela ndo linearidade da
rede, permitindo a resolucdo de problemas ndo linearmente
separdveis, como boa parte dos problemas reais.
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Figura 4. Rede MLP.

O Reservoir Computing se apresenta como uma rede de
vérias camadas incluindo o principio de recorréncias nas suas
ligagdes. Dessa forma a rede deixa de ser feedfoward e o sinal
se propaga pela rede em vdrias direcdes.

Umas das ideias que deu origem ao RC foi a rede Echo
State Network [4]. E caracteristica dela que os neurdnios
da camada intermedidria (camada reservoir) podem estar
interligados, inclusive com si mesmos. Essa topologia cria
ciclos dentro da rede, e o sinal propagado "ecoa"por essas
recorréncias. A rede cria uma especie de memdria de sinais
que vao perdendo for¢ca com o tempo enquanto se propagam
pelos ciclos.

A topologia da rede ndo permite a utilizacdo de métodos
de treinamento simples como os usados na MLP como o



de backpropagation. O diferencial estd nas recorréncias. O
método utilizado neste trabalho utiliza no treinamento a in-
versdo de matrizes (JAMA) para determinar os pesos ligados
a camada de saida. Os demais pesos sdo determinados uma
vez e permanecem congelados durante todo o processo.

Com essas caracteristicas, o RC se mostra, a principio,
uma ferramenta poderosa para sistemas de natureza de tempo
e valores continuos [5]. Por ser uma rede nova, boa parte de
suas propriedades nao possuem fundamentag@o tedrica e sdo
atribuidas de forma empirica.

IV. INTERVALOS DE CONFIANCA

Na previsao de uma série, o valor previsto ndo representa
muita informacdo para o usudrio. E necessério saber o grau
de certeza da rede, e quanta confianca o usudrio pode ter com
o resultado, pois até uma rede instdvel pode apresentar bons
resultados em um determinado instante.

Os intervalos de confianca tem como objetivo medir esse
grau de certeza do modelo e também agregar valor aos
resultados apresentados. Ao invés de estimar o parametro por
um tnico valor, é dado um intervalo de estimativas provaveis.
O tamanho desse intervalo é que determinard a qualidade das
previsdes da rede para o problema. Se o intervalo para uma
determinada probabilidade for muito largo, significa que a
rede tem pouca certeza nas previsdes e apresenta resultados
instdveis. Se o intervalo for curto, significa que os resultados
apresentados pela rede sdo mais constantes.

Quanto maior a probabilidade de o intervalo conter o
parimetro, maior serd o intervalo. Porém, se o intervalo for
muito grande, resulta na baixa quantidade de informacao
sobre o valor a ser previsto. Em uma situacdo ideal, temos
um intervalo pequeno, porém, com uma alta confianca. A
probabilidade pode ser escolhida de acordo com a necessidade
do usudrio.

Em modelos de previsdao baseados em redes neurais os
intervalos de confianga t&ém sido geralmente colocados tendo
por base os modelos estatisticos lineares tradicionais [6].
Entretanto, como as redes neurais sdo modelos nio lineares,
estas metodologias lineares nem sempre sdo adequadas de tal
forma que novas propostas estdo sendo testadas, tais como o
método da médxima verossimilhanca.

A. Método de Mdxima Verossimilhanga

Para criar um intervalo de confianca, é necessario estabele-
cido um limite superior e um inferior a partir da probabilidade
desejada e dos resultados obtidos no treinamento da rede.

Neste trabalho, € aplicado o método de maxima verossi-
milhanga [2]. O método assume que existem duas fontes de
incerteza para um modelo de previsdo intervalar:

e A primeira é a varidncia do ruido (02), calculada a
partir da férmula padrdo para cdlculo de variancia (3)
aplicada sobre os erros absolutos (2).

e A segunda € a variancia de incerteza (0,12“), calculada
a partir da varidncia (3) dos erros de uma rede se-
parada que tem como objetivo os erros gerados pelo
treinamento da primeira rede. Esta segunda variancia

estd relacionada com a capacidade da rede prever o
proéprio erro.

Erro = |valor_desejado — valor_calculado| 2)
Op = L zn:(Erro- — 57?0)2 3)
Y n-—1 P !
Onde:

n = quantidade de valores
Erro; = Erro referente a entrada i.
Erro = Média dos erros.

A variancia total € obtida pela soma das duas variancias
calculadas anteriormente ( 4).

2 2 2
Ototal = Oy + Ow (4)

O ciélculo do intervalo de confianga é feito utilizando a
equacgdo 5. Dado um valor previsto f(x):

f(x)_t*agatal <f($) <f(x)+t*02520tal (5)

Onde t € o valor extraido da tabela de t de student. Nesse
trabalho foi escolhido o valor para o maior grau de liberdade
possivel e uma probabilidade de conter o valor de 95%.

Os passos para gerar o intervalo de confianca estdo deter-
minados no algoritimo 1.

Algoritmo 1: Pseudocédigo: maxima versossimilhanga

1 Dividir a base de dados em dados de treinamento e

dados de teste;

Normalizar os dados;

Treinar a rede;

Calcular a variancia do erro o2 (Equagio 3) ;

Desnormalizar os dados;

Calcular os erros (calculado - desejado);

Normalizar os dados novamente;

Treinar uma nova rede com as mesmas entradas e tendo

como objetivo os erros calculados no passo 6;

9 Calcular a variancia do erro desta rede, 012“ (Equacdo 3);

10 Desnormalizar os dados;

11 Calcular 07 (Equagio 4);

12 Selecionar o grau de confianca apropriado e achar seu
respectivo valor na tabela de t de student;

13 Calcular o intervalo para os valores obtidos com os
dados de teste (Equacdo 5).

X NN R WN

A validacdo do intervalo € feita utilizando os valores reais
e os valores calculados. Ao aplicar o intervalo, os valores reais
devem estar dentro do intervalo na mesma probabilidade usada
para escolher o valor de ¢ na tabela de t de student (figura 5).
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Figura 5. Exemplo: intervalo de confianca.

V. METODOLOGIA
A. A base de dados

Para cumprir o objetivo deste trabalho, foi utilizada uma
base de dados de um parque de geracdo de energia real que
possui medi¢des de meia em meia hora contendo a velocidade
do vento, a dire¢do e a poténcia gerada.

A base contém valores para 11712 instantes, porém, alguns
valores estdo faltando devido a algum problema na hora da
medicdo. Esses instantes ndo sdo usados para o treinamento
da rede.

Foi determinado para essa pesquisa que os valores utiliza-
dos seriam os de poténcia. Visto que a poténcia € o resultado
da velocidade e da direcdo do vento, como foi demonstrado
anteriormente, esta medida simplifica a pesquisa.

A base foi dividida em trés partes. 50% da base € utilizada
no treinamento. 25% na validag@o cruzada e 25% dos valores
compdem o conjunto de testes. As entradas e saidas da rede sdo
valores referentes a poténcia, da mesma forma que € utilizada
pelo modelo usado pela ONS. Isso ndo representa um problema
pois a partir da poténcia podemos calcular a velocidade do
vento no instante como foi demonstrado anteriormente.

Para esta pesquisa, defasamos os valores da base de forma
que temos 7 valores como entrada da rede para prever 48
instantes a frente. A quantidade de entradas foi escolhida
utilizando o calculo de correlagdo linear, e a quantidade de
saidas foi determinada seguindo o modelo usado pela ONS.

B. O Reservoir Computing

z

A estrutura do Reservoir Computing é um fator muito
importante que pode determinar um bom ou mau desempenho
para esta aplicagdo. Por ser recente e ser pouco explorado
algumas propriedades ainda sdo atribuidas de forma empirica.

Para os experimentos deste trabalho o RC foi criado com
3 camadas. A primeira camada representa as entradas da
rede. Fazendo o calculo de correlagdo linear estabelecemos
que a rede teria 7 entradas referentes a valores passados. A
camada intermedidria possui 20 neurdnios, valor determinado
de forma empirica. Para essas duas camadas a fungdo de
ativagdo usada foi a sigmoide logistica (6). A terceira camada
representa as saidas da rede (valores referentes a poténcia
gerada prevista). Neste trabalho foi determinado que seriam
48 saidas, representando 48 instantes futuros de meia em meia
hora, ou 1 dia a frente, da poténcia gerada. Os neurdnios dessa
camada apresentam a funcdo de ativagdo linear. Os outputs da
rede foram determinados de acordo com métodos ja existentes
e aplicados pela ONS.

1

= 1 + efneti (6)

Y

z

Uma propriedade importante da rede € a quantidade de
recorréncias. Foi determinado que a probabilidade de existir a
recorréncia entre os neurdnios do reservoir era de 20%, tendo
50% de chance de ser positivo ou negativo.

Baseado em resultados de experimentos anteriores, foi
determinado que a rede apresentaria ligagcdes da camada de
entrada para a camada de saida, assim o instante referente as
entradas da rede possuem uma maior influéncia nos resultados.
Esses pesos sdo ajustados junto com os pesos que ligam a
camada reservoir a camada de saida.

Os pesos que ligam a camada de entrada e o reservoir,
assim como as recorréncias da camada intermediaria, sdo
determinados de forma aleatdria, com valores entre -0.4 € 0.4.
Para o cdlculo dos pesos que ligam a camada de saida € usada
uma técnica de inversdo de matrizes durante o treinamento,
a pseudo-inversa, também conhecida como inversa de Moore-
Penrose. O objetivo da inversa € resolver problemas do tipo:

Ax =B @)

Onde:

A = Matriz com o valor de cada neur6nio para cada entrada
(m X n).

x = Matriz de Pesos (resultard uma matriz n X p).
B = Matriz com os valores desejados (m x p).

A Pseudo-inversa parte do principio que todas as matrizes
podem ser decompostas em valores singulares [7]. Os valores
singulares o1, 03, . . . , 0, de uma matriz A, do tipo m X
n, sdo as raizes quadradas positivas dos valores proprios \;
da matriz de Gram K = AT A, isto é, o; = /A1 > 0. Ao
aplicar a inversa, a atribui o peso a cada ligacdo entre a camada
intermedidria e a camada de saida. Apds esse passo, a rede
utiliza o conjunto de validagdo para avaliar o desempenho da
rede, ou seja, um conjunto diferente do que o usado para gerar
0 peso.

O processo de validagdo se comporta da mesma maneira
que o treinamento até o momento de propagar o sinal para
a camada de saida. Agora, com os pesos atribuidos cada
neurénio da camada de saida terd como valor de entrada o
somatério dos valores dos neurdnios do reservoir multiplicados
pelo peso de suas ligacdes. A saidas dos neur6nios da camada
de saidas sdo dadas pela funcdo linear, ou seja, € o mesmo
valor da entrada.

A partir dai, podemos calcular o erro da rede. O erro
utilizado para esta etapa foi o erro médio quadratico (EMQ).

n

1
EMQ = E Z(xcalci - xobsi)2 ®)

i=1

Se este erro atingir uma faixa satisfatéria o treinamento da
rede € encerrado. Se ficar estagnado, ou seja, ndo mudar apds
alguns ciclos, também se para o treinamento, pois a rede pode



ter ficado presa. Ou seja, o treinamento da rede s6 continua se
ela estiver se aperfeicoando.

Apés o treinamento e validagdo, o conjunto de testes é
usado para que possa ser observado o desempenho da rede
com um conjunto que ndo foi usado em nenhum passo do
treinamento.

C. O intervalo de confianga

A aplicacdo do intervalo de confianca para o Reservoir
Computing ird determinar a qualidade dos resultados gerados.
Sera utilizado o método de médxima verossimilhanca. A partir
dos resultados apresentados pela rede, serd gerado um intervalo
como foi descrito anteriormente.

O intervalo terd a probabilidade de conter o valor real de
95%, que é o mais utilizado trabalhos de previsdo. E o valor
extraido da tabela ¢ de student € 1.96. Esse valor € referente
a probabilidade escolhida e a0 mdximo grau de liberdade dos
valores (figura 6).

P(t,Sx)
n 0,600 0,750 0,900 0,950 0,975 0,990 0,995 0,9995
28 [ 0,256 0,683 1313 1,701 2,048 2467 2,763 3,674
29 0,256 0,683 1,311 1,699 2,045 2,462 2,756 3,660
30 0,256 0,683 1,310 1,697 2,042 2,457 2,750 3,646
40 | 0,255 0,681 1,303 1,684 2,021 2,423 2,704 3,551
60 | 0,254 0,679 1,296 1,671 2,000 2390 2,660 3,460
120 | 0,254 0,677 1,289 1,658 1,980 2,358 2,617 3,373
o | 0253 0,674 1,282 1,645 1960 2,326 2,576 3,291

Figura 6. t de student.

O método de maxima verossimilhanga considera que exis-
tem duas fontes de incertezas para um modelo de previsdo.
O primeiro, o o,, € a variancia do ruido, e o segundo, o,
¢ a varidncia da incerteza. O o, representa a varidncia dos
erros gerados pelo conjunto de validagc@o cruzada na fase de
treinamento. Esses valores seguem uma distribuicdo normal e
possuem média zero.

Ja o 0y, é referente a variancia de incerteza do modelo e é
calculada a partir da utilizagdo do modelo para prever os erros
gerados pela prépria rede.

Assume-se que essas duas fontes de erro sdo independen-
tes. Entdo o calculo da variancia total do modelo (O’?Oml) é
dado por:

2 2 2
Ototal = Ou + Oy (9)
Para gerar o intervalo de cada instante desejado, sdo

utilizados os valores de validacdo cruzada da base de dados e
a equagdo 10 com os valores calculados:

F(x) = 196 % 0y < f(2) < f(2) +1.96 % 0700 (10)

Onde:

- f(x) é o valor calculado de um determinado neur6nio de
saida.

Resultados
Sigma V Sigma W Sigma T Taxa de Acerto
+00:30 | 4.311594 | 4.302589 6.09115 96.71%
+12:00 13.61194 13.5954 19.2358 99.63%
+24:00 11.8412 11.8304 16.74022 98.56%
Tabela I. TABELA DE RESULTADOS.

VI. RESULTADOS

Para avaliar o comportamento do método de mdxima veros-
similhanga aplicado sobre o Reservoir Computing na previsao
da poténcia gerada por uma turbina, devemos avaliar a taxa
de acerto da rede e do intervalo de confianga para todos os
instantes. Por isso, foram criados intervalos para instantes
diversos. A previsdo de um instante a frente se comporta
diferente de uma previsdo de um valor 48 instantes a frente
(Tabela I).

O RC apresenta resultados sempre préximos aos valores
reais para instantes proximos (figura 7). Dessa forma a taxa
de erro ndo varia muito. Essa constatacdo pode ser feita
observando os valores do o, para o instante mais préximo na
tabela I. Esse valor mostra uma baixa variancia no erro calcu-
lado. A partir dos valores de varidncia, o intervalo construido
apresentou uma taxa de acerto coerente com 0s parametros
determinados nas se¢des anteriores, que seria algo em torno
de 95%.

Porém, para instantes muito a frente, no caso doze horas
a frente e 24 horas a frente, o Reservoir Computing nio
apresenta resultados constantes. A varidncia do erro é bem
maior do que para instantes mais préximos. Por este motivo os
intervalos gerados possuem uma largura bem maior (Figuras 7
e 8).
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Figura 7. Intervalo +00:30.
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Figura 8. Intervalo +24:00.



Para os instantes onde a rede apresentou resultados ruins
e aleatérios, o intervalo de confiangca gerado ndo apresentou
valores coerentes com a probabilidade escolhida. Isso pode ter
ocorrido devido a baixa correlacdo entre um instante atual e
um instante 24 horas a frente, o que dificulta a previsdo da
rede, prejudicando a qualidade dos valores previstos e assim a
qualidade do intervalo de confianga gerado.

VII. CONCLUSAO

Podemos observar que a utilizacdo do Reservoir Computing
para a previsdo da velocidade dos ventos apresenta bons re-
sultados para instantes préximos. O RC apresentou resultados
melhores do que a MLP, porém hd uma grande dificuldade ao
prever valores que estdo muitos instantes a frente.

A adicdo nesta pesquisa de ligagdes na rede entre a camada
de entrada e a camada de saida ndo apresentou grandes mu-
dancas, visto que as ligacdo pouco interferiram nos resultados.
Porém, mais estudos devem ser feitos sobre a configuragdo da
rede, pois a determinagdo de propriedades por tentativa e erro
podem influenciar de forma negativa os resultados.

Quanto ao intervalo de confianga, podemos concluir que
o método de méaxima verossimilhanca é uma alternativa que
apresenta resultados coerentes de acordo com a qualidade
dos resultados gerados pela rede. No caso dos instantes mais
proximos, onde a rede preveu valores sempre préximos aos
reais, apresentando um baixa variagdo na taxa de erro, o
intervalo incliu uma porcentagem proxima dos 95% propostos.

Para a previsdo de valores mais distantes, que apresentam
uma baixa correlacdo com um instante atual, a rede gerou
resultados aleatérios, prejudicando a construgdo do intervalo de
confianca. Os intervalos gerados eram muito largos e inclufam
mais valores do que foi proposto pelos 95% de probabilidade.

Nos trabalhos futuros, devem ser estudadas outras caracte-
risticas do RC, evitando que pardmetros sejam determinados
de forma empirica, prejudicando os resultados. Outras técnicas
de geracdo de intervalos de confianga devem ser aplicados.
Dessa forma, os resultados apresentados pelo método de
mdxima verossimilhanga poderdo ser comparados com os de
outras técnicas com 0s mesmos pardmetros. Assim, poderemos
determinar a melhor técnica para esta aplicacdo, que serd a
que apresentar um intervalo mais curto para a mesma pro-
babilidade. Assim, podemos contribuir com os estudos sobre
previsdo da velocidade dos ventos, Reservoir Computing e
Intervalos de Confianga.
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