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Abstract— Wind turbine power forecasting is essential for
the efficient and safe operation of wind power generation
systems. A fundamental aspect of this process is the
accurate determination of the power curve, which relates
wind speed to the energy generated. This curve directly
influences production estimation and energy planning.
Models based on artificial intelligence, such as MLP
(Multilayer Perceptron), ELM (Extreme Learning
Machine) and ESN (Echo State Network), have proven
effective in capturing the complex and non-linear
relationships between the variables involved. Therefore,
choosing a good method to forecast the power curve is not
only a technical issue, but also a strategic one. A well-
adjusted model allows for the reduction of uncertainties,
the optimization of wind energy integration into the
electricity grid and the contribution to more effective
operational decisions.

Resumo: A previsdo da poténcia de acrogeradores ¢ essencial
para a operagdo eficiente e segura dos sistemas de geracdo
edlica. Um aspecto fundamental nesse processo ¢ a
determinacdo precisa da curva de poténcia, que relaciona a
velocidade do vento a energia gerada. Essa curva influencia
diretamente a estimativa de producdo e o planejamento
energético. Modelos baseados em inteligéncia artificial,
como MLP (Multilayer Perceptron), ELM (Extreme Learning
Machine) e ESN (Echo State Network), tém se mostrado
eficazes em capturar as complexas e ndo lineares relagdes
entre as variaveis envolvidas. Dessa forma, a escolha de um
bom método para prever a curva de poténcia ndo é apenas
uma questdo técnica, mas estratégica. Um modelo bem
ajustado permite reduzir incertezas, otimizar a integragdo da
energia eolica na matriz elétrica e contribuir para decisdes
operacionais mais eficazes.
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1. INTRODUCAO

O uso de fontes renovaveis de energia, especialmente a
eolica, tem crescido substancialmente nas ultimas décadas. A
eficiéncia de parques e6licos depende, entre outros fatores, da
capacidade de prever com precisdo a energia gerada por cada
aerogerador. Essa previsdo de energia gerada por
aerogeradores ¢ essencial para o planejamento energético
eficiente. Tradicionalmente, utiliza-se a curva de poténcia
baseada na relagdo entre velocidade do vento e poténcia
gerada. Entretanto, métodos tradicionais ndo consideram as
dependéncias temporais ¢ sazonais dos dados. Este trabalho
explora o uso de redes neurais para capturar essas dindmicas
temporais e comparar os resultados com o modelo MLP, ELM
e ESN.

A escolha das arquiteturas MLP, ELM e ESN baseia-se em
suas caracteristicas complementares frente a tarefa de
modelagem de sistemas ndo lineares ¢ dependentes do tempo.
A MLP ¢ uma arquitetura consagrada e amplamente utilizada
em problemas de regressdo, mas com custo computacional
elevado. A ELM, por sua vez, ¢ uma evolugdo estrutural da
MLP, com treinamento extremamente rapido e boa
capacidade de generalizagdo. A ESN, com arquitetura
recorrente e estrutura de reservatdrio, ¢ especialmente
indicada para capturar dependéncias temporais — como
aquelas presentes na variagdo do vento. Essa diversidade de
abordagens permite analisar ndo apenas o desempenho em
termos de erro, mas também aspectos de robustez,
escalabilidade e aplicabilidade em tempo real.

A curva de poténcia relaciona velocidade do vento a
energia gerada, sendo um parametro essencial para o
monitoramento € controle de parques edlicos. Modelos
paramétricos (como fungdes logisticas de multiplos
parametros) e modelos de aprendizado ndo paramétrico (como
MLPs, SVR, GPs) sdo amplamente utilizados. Entretanto,
muitos desses modelos ndo lidam bem com ruidos e ignoram
dados ndo rotulados. Nesse contexto, algoritmos baseados em
ELMs com aprimoramentos robustos tém se destacado por sua
simplicidade, velocidade e capacidade de generalizagéo.

Nosso objetivo ¢ comparar a precisdo das previsoes
fornecidas por essas arquiteturas, analisando sua capacidade
de generalizagdo e robustez diante de diferentes conjuntos de
dados. Os resultados obtidos podem contribuir para aprimorar
a modelagem do desempenho de aerogeradores e auxiliar na
otimizagdo da geragdo eolica.



2. ESTIMACAO DA CURVA DE POTENCIA

2.1. Curva de Poténcia do Aerogerador

A curva de poténcia de um aerogerador ¢ uma ferramenta
fundamental para avaliar seu desempenho, estimar a produgao
de energia e planejar operagdes de manutengdo. Essa curva
descreve a relagdo entre a velocidade do vento e a poténcia
gerada, sendo tradicionalmente obtida a partir de medig¢des
empiricas ou modelos fisicos (IEC 61400-12-1, 2017). No
entanto, devido a variabilidade das condi¢cdes ambientais e
operacionais, abordagens baseadas em aprendizado de
maquina t€m se mostrado alternativas promissoras para a
estimagdo mais precisa da curva de poténcia (Zhang et al.,
2018).

A curva de poténcia representa a relag@o entre a velocidade
do vento (v) e a poténcia gerada (P), podendo ser expressa de
forma ideal por:

P=05xpxAxCpxv? (1)
onde:

p = densidade do ar,

A = area varrida das pas,

Cp = coeficiente de performance,

v = velocidade do vento.

A curva de poténcia de um aerogerador apresenta trés
regides operacionais distintas em fung@o da velocidade do
vento. Na primeira regido, denominada regido de corte
inferior, a velocidade do vento esta abaixo da velocidade
minima necessdria para iniciar a conversdo de energia,
conhecida como velocidade de partida ou velocidade de corte
inferior. Nessa condigdo, o torque aerodindmico gerado ndo ¢
suficiente para vencer as perdas mecanicas e elétricas do
sistema, resultando em poténcia de saida nula.

A medida que a velocidade do vento aumenta e ultrapassa
esse valor minimo, o aerogerador entra na segunda regido,
compreendida entre a velocidade de partida e a velocidade
nominal. Nesta faixa, o controle do sistema ¢ orientado para
maximizar a extracdo de energia do vento, por meio de
estratégias como o controle de pitch (ajuste do angulo das pas)
ou a variacdo da razdo de velocidade entre o rotor e o gerador.
A poténcia gerada nessa fase cresce rapidamente, geralmente
de forma cubica em fun¢o da velocidade do vento, até atingir
a poténcia nominal do equipamento.

A terceira regido, denominada regido de poténcia nominal
ou de saturagdo, ocorre quando a velocidade do vento esta
entre a velocidade nominal e a velocidade de corte superior.
Nesse intervalo, a poténcia de saida do aerogerador ¢ mantida
constante, limitada a sua capacidade maxima, com o objetivo
de evitar sobrecarga e preservar a integridade estrutural do
sistema. O controle do dngulo das pas torna-se fundamental
para manter essa limitagdo. Caso a velocidade do vento
ultrapasse a velocidade de corte superior, o aerogerador ¢
automaticamente desligado (shutdown) como medida de
protecdo contra esfor¢os mecanicos excessivos, vibragdes e
riscos de falha estrutural.

Curva de Poténcia caracteristica de um Aerogerador
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Fig. 1: Curva caracteristica de um aerogerador.

A curva de poténcia dos aerogeradores ¢ um dos
parametros mais relevantes tanto para fabricantes quanto para
comerciantes, pois ela representa a relagdo entre a velocidade
do vento incidente e a poténcia elétrica entregue na saida do
gerador, sob condi¢cdes padronizadas. Esse perfil de
desempenho ¢ essencial para avaliar a eficiéncia do
equipamento, prever a producdo anual de energia (AEP —
Annual Energy Production) e estabelecer critérios de
viabilidade econémica para projetos eodlicos.

3. MODELOS APLICADOS
3.1. Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

A rede MLP (Multilayer Perceptron) é caracterizada por
ter pelo menos uma camada neural intermedidria € uma
camada neural de saida. Assim, apresentando pelo menos duas
camadas de neurdnios, uma intermedidria localizada entre a
entrada e a camada de saida e, uma camada de saida. E
utilizada em aplicagdes nas mais diferentes areas do
conhecimento e ¢ considerada uma das arquiteturas mais
flexiveis quanto a sua aplicabilidade.

A modificacdo dos coeficientes e¢ dos elementos nao
lineares (que podem empregar fungdes sigmoides ou lineares)
¢ realizada por meio de aprendizado supervisionado, ou seja,
para cada instdncia dos dados de entrada, ¢ conhecida a
resposta esperada.

O aprendizado da MLP ocorre através de um algoritmo
conhecido como retropropagacdo do erro (backpropagation),
combinado com um método de otimizagdo (como o gradiente
descendente). Esse processo ajusta iterativamente os pesos da
rede para minimizar a diferenca entre a saida da rede e a saida
desejada (o erro). Para isso, o erro ¢ propagado de tras para
frente, a partir da camada de saida em direcdo as camadas
anteriores, atualizando os pesos com base na contribuicao de
cada neurdnio ao erro total.

O processo de treinamento das redes MLP, neste trabalho,
foi utilizado o algoritmo backpropagation, também ¢
conhecido como regra delta generalizada (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010).

Na primeira etapa de treinamento da rede MLP,
denominada de propagacdo adiante, os sinais de entrada
[X1, X3, ... Xp] de uma amostra do conjunto de dados de
treinamento sao inseridos na entrada da rede e propagados até
atingir a camada oculta da rede, onde ¢ calculado o vetor das



saidas dos neurénios da camada oculta (Equagéo 2) e o vetor
das saidas dos neuronios da camada de saida (Equagdo 3). Em
seguida ¢ calculado o erro de estimacdo, definido pela
Equagdo 4.

ym) = FEL, WD X () )

onde y;(n) é o vetor de saidas dos neurdnios da camada
oculta para o n-ésimo padrio de entrada da rede, Vl/ﬁ € 0 peso
da conexao sinaptica do j-ésimo neurdénio da camada oculta
com o i-ésimo sinal de entrada darede e f(.) ¢ uma fungdo de
ativagdo do tipo sigmoidal.

Y20 =gy ). WP 3)

onde y,(n) é o vetor de saidas dos neurdnios da camada
oculta para o n-ésimo padrao de entrada da rede, W]f € 0 peso
da conexdo sindptica do j-ésimo neurdnio da camada oculta
com o neurdnio de saida da rede e g(.) ¢ uma fungdo de
ativacdo do tipo linear.

E(m) = y, (n) —d(n) (4)

onde E(n) é o erro de estimacgdo e d(n) ¢ a saida desejada
para o n-ésimo padrao de entrada da rede.

Apos realizar a etapa de propagagdo adiante, na etapa de
propagacdo reversa, sdo ajustados os pesos das conexdes
sinapticas da camada de saida e camada oculta. Inicialmente,
sdo ajustados os pesos das conexdes sinapticas localizadas
entre a camada de saida e camada oculta, conforme Equagio
5.

w2t +1) = WP +n.67 .y, ) (5)

onde: 51(2), calculado pela Equagédo 6, ¢ o gradiente local em
relacdo ao neurénio da camada de saida, t corresponde a época
atual de treinamento e mn ¢ definido como a taxa de
aprendizagem do algoritmo backpropagation.

8 = —~E(n) .g' (v, (). (6)

Por fim, na etapa de propagacdo reversa, ¢ feito o ajuste
dos pesos das conexdes sinapticas localizadas entre a camada
oculta e a camada de entrada, conforme Equacao 7.

WPt +1) = WP +1.60 X, (7)

onde: 51(1) , calculado pela Equag@o 8, ¢ o gradiente local em
relacdo ao j-ésimo neurdnio da camada oculta.

5" = 67 WPy ®)

E fundamental destacar que as etapas de propagacdo direta
(forward) e retropropagacdo (backward) sao realizadas para
todos os n padrdes de entrada até que algum critério de parada
darede seja alcangado — seja ele o nimero maximo de épocas
de treinamento ou um erro minimo previamente definido.

Em sintese, essas etapas t€ém como objetivo ajustar, a cada
iteragdo do algoritmo de treinamento, 0s pesos sinapticos ¢ 0s
limiares de ativagdo dos neurdnios, de forma que o erro total
na camada de saida seja progressivamente reduzido.

3.2. Maquina de Aprendizado Extremo (ELM)

A Maquina de Aprendizagem Extrema (ELM — Extreme
Learning Machine) ¢ uma rede neural artificial do tipo

feedforward (sem realimentagdo), composta por uma Unica

camada oculta de neurdnios e uma camada de saida. Proposta
por Huang et al. (2004), a ELM destaca-se por oferecer um
desempenho comparavel ao das redes MLP (Multilayer
Perceptron), com a vantagem significativa de apresentar uma
fase de treinamento muito mais rapida.

A rede ELM foi desenvolvida a partir da arquitetura MLP,
com a principal diferenca de que os pesos das conexdes entre
a camada de entrada e a camada oculta sdo definidos
aleatoriamente e permanecem fixos, ou seja, ndo sdo ajustados
durante o processo de aprendizagem. Os neurdnios da camada
oculta utilizam fun¢des de ativagdo que devem ser
completamente diferenciaveis em todo o dominio, sendo
comum o uso de fungdes ndo lineares, como a logistica ou a
tangente hiperbdlica. No processo de treinamento da ELM,
apenas os pesos entre a camada oculta e a camada de saida sdo
efetivamente ajustados.

A aprendizagem da rede ELM ¢ realizada em trés etapas:
inicializagdo aleatoria dos pesos das conexdes sinapticas da
rede, calculo das saidas dos neurdnios da camada escondida e
célculo da matriz de pesos sinapticos da camada de saida.

A matriz de pesos das conexoes sinapticas entre a camada
de camada e a camada oculta Wj; tem dimensdo (p + 1) x q,
sendo p +1 o nimero de linha e q o nimero de colunas,
definida pela Equacao 9.

Wi Wi ... Wiy
Wil W21 ... Wy

Wn=ls : 1 & ©)

Wpl Wp2 ... Wpq

b by b,
e 9 | (p1)xg

onde [by, b, ..., by] € o vetor de bias, sendo a matriz de pesos
Wj; inicializada com valores aleatorios segundo uma
distribuicao normal, matematicamente, definida por:

Vle' ~N (H:Uz): (10)

sendko N(u,02) um namero aleatério  distribuido
uniformemente no intervalo [-1,1], caracterizado por
apresentar média p = 0 e variancia ¢2.

No calculo das saidas dos neurénios da camada escondida
da ELM, inicialmente, € necessario que os sinais de entrada X
(contendo p elementos) sejam propagados a camada
intermediaria para que as ativagdes dos neurdnios dessa
camada sejam calculadas (Equacdo 11)

w () = XL Wi - Xi(m) — §(n) (11)

Onde Wj; € o peso da conexdo sinaptica que interliga a i-€sima
unidade de entrada ao j-ésimo neurdnio oculto e & (n)é o
limiar de ativag@o do j-ésimo neurdnio da camada oculta da
rede ELM. Em seguida, sdo calculadas as saidas dos neurdnios
da camada escondida, conforme a Equagao 12.

S; n) = f(ZﬁLl Wi Xi(m) — ‘9]'(")) (12)

onde f(.) é uma fungdo de ativagdo ndo linear, geralmente
sigmoidal, que ¢ aplicada a todos os neurdnios da camada
oculta.



Para finalizar a etapa de aprendizagem da rede ELM ¢
necessario calcular matriz de pesos sinapticos da camada de
saida. Por se tratar de um aprendizado do tipo supervisionado,
para cada vetor de entrada X(n),n =1,...,T, tem-se uma
saida desejada y(n) correspondente. Assim, a matriz de
saidas desejadas tem dimensdo dada por T linhas e 1 coluna
(apenas uma saida)

y(m) = p'Sm) (12)

onde P corresponde a matriz de pesos sinapticos do
neurdnio da camada de saida. Sendo 3 calculada por meio do
método dos minimos quadrados, também conhecido como
método da pseudo-inversa (Equagao 13)

B =I[ssT]7*STy (13)

3.3. Echo State Network

Semelhante & ELM, a Rede de Estados de Eco (ESN —
Echo State Network) possui apenas uma camada oculta, cujos
pesos das conexdes entre a entrada e essa camada
permanecem fixos durante todo o processo de aprendizagem.
Assim como na ELM, a ESN ¢ considerada uma rede de
projegdes aleatorias, exigindo, em geral, um numero elevado
de neurdnios na camada oculta. Isso se deve a necessidade de
compensar a aleatoriedade dos pesos fixos, que sdo definidos
na inicializagdo e ndo sofrem ajustes durante o treinamento
(JAEGER, 2001).

A ESN ¢ uma rede neural com arquitetura recorrente, na
qual as saidas dos neurdnios podem ser realimentadas como
entradas para outros neurénios da rede. Sua principal
caracteristica ¢ a presenca de um componente interno
chamado reservatério, uma estrutura dinamica composta por
neurénios com conexdes esparsas € pesos inicializados
aleatoriamente. As fung¢des de ativagdo utilizadas nos
neurdnios do reservatério sdo, em geral, as mesmas
empregadas em redes neurais convencionais, como as
fun¢des sigmoidais.

A estrutura de uma rede ESN aplicada a identificacdo de
sistemas, com uma camada de entrada contendo p unidades
de entrada, uma camada intermediaria chamada de
reservatdrio de dindmicas com ¢ neuronios € uma camada de
saida com um neurdnio. Considerando um vetor de sinais de
entradas representado por X(n) = [X1(n), ..., X, M7 e RP,
os pesos das conexdes entre os sinais de entrada e os
neuroénios do reservatorio serdo definidos por W;, com
dimensao g x p.

Os neurbnios pertencentes ao reservatorio  estdo
conectados. Essas ligagdes sinapticas serdo denotadas pela
matriz de pesos W com dimenséo ¢ Xg, de maneira a permitir
ligagdes entre todos os neurdnios do reservatorio (o que nem
sempre ocorre). As ativagdes dos neurdnios do reservatorio
sdo denotadas por r(n) = [ry(n), ..., ry(n)T € RY, sendo q a
quantidade de neurénios do reservatdrio. A atualizagdo das
ativacdes dos neurdnios do reservatorio € feita pela Equagao
14.

rn) = fWy X)) +Wh-1D.r(n—1)+
Whacke y (n — 1)) (14)

onde f(.) representa a fun¢do de ativagdo dos neurdnios do
reservatorio, normalmente do tipo sigmoidal.

A matriz de pesos das conexdes sinapticas entre o
neurdnio da camada de saida e os neurdnios do reservatorio
sao denotadas por Wy4cr, com dimensdo g x/. A saida do
neur6nio da camada de saida da rede é expressa por y(n) =
[$:(n), ..., Pn(m)T eR , sendo determinada conforme a
Equacaols.

j}(n) =g (Wout (n)) (15)

onde g(.) corresponde a fungdo de ativagdo dos neurdnios da
camada de saida (normalmente sendo do tipo linear) ¢ z(n) =
[X(n); r(n),Py(n — 1)] eRP9*1  representa a  matriz
resultante da concatenacdo da matriz de entradas atuais, da
matriz de ativagdes atuais dos neurdnios do reservatorio ¢ a
matriz saida do neurénio da camada de saida no instante
anterior. Ja a matriz W, representa os pesos sinapticos da
camada de saida com dimensao dada por / x(p+g+1).

Etapa de aprendizagem da ESN consiste em ajustar a
matriz de pesos das conexdes sinapticas dos neurdnios da
camada de saida (W,,;) da rede. A rede ESN implementada
neste trabalho possui apenas 1 (um) neurdnio na camada de
saida. Portanto, semelhante ao que ¢ feito com a camada de
saida darede ELM, na rede ESN, a matriz de pesos W,,,; pode
ser calculada pelo método de estimagdo dos minimos
quadrados, também conhecido como método da pseudo-
inversa, conforme mostrado na Equagdo 16.

Woue = [MMT]7*MTD (16)

onde M ¢ uma matriz auxiliar definida pela Equagdo 4.16,
composta pela concatenagdo das matrizes de estados r, X e y,
sem o periodo transitorio da rede. A variavel D ¢ uma matriz
auxiliar que armazena as saidas desejadas da rede, com
exclusio do periodo transitorio da rede ESN.

M = [r,X)y] (17)

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O banco de dados utilizado disponibiliza informagdes
sobre velocidade do vento e poténcia gerada por seis turbinas
edlicas, sendo quatro localizadas em parques eolicos offshore
(instalados no mar) e duas em parques onshore (instalados em
terra), identificadas de WT1 a WT6. Neste estudo, no entanto,
sdo utilizados exclusivamente os dados da turbina WT1.

Os dados da turbina WT1 utilizados neste estudo referem-
se a velocidade do vento, coletada por sensores instalados em
uma torre meteorologica, e & poténcia, medida diretamente na
propria turbina. Cada torre meteoroldgica estd associada a
duas turbinas edlicas, ou seja, cada medigdo de velocidade do
vento ¢ vinculada as poténcias geradas por essas duas
turbinas correspondentes.

Antes do treinamento das redes, os dados passaram por
um processo de normalizagdo Min-Max, com o objetivo de
reduzir disparidades nas escalas entre a velocidade do vento
e a poténcia gerada. Foram ainda removidos registros



inconsistentes e outliers principalmente relacionados a falhas
de medigdo. Além disso, optou-se por manter o intervalo de
10 minutos entre os registros, considerado suficiente para
preservar as variagdes caracteristicas da geragdo eolica, sem
induzir ruido temporal excessivo.

Para a turbina WT1, o conjunto de dados € composto por
N = 47.542 registros. De forma geral, os dados coletados em
parques eo6licos sdo agrupados em blocos de 10 minutos,
intervalo considerado adequado devido a relativa estabilidade
da velocidade do vento nesse periodo. Como a geragao de
poténcia pelos aerogeradores depende diretamente da
velocidade do vento, ambas as varidveis sdo registradas com
a mesma frequéncia.

Os modelos desenvolvidos neste estudo foram
implementados por meio de programacdo no software
Matlab®. Para uma andlise comparativa e verificagdo,
usaremos a raiz do erro quadratico médio, mais conhecido
RMSE que é uma métrica de avaliacdo amplamente utilizada
e reconhecida na comunidade de machine learning para
medir o desempenho de modelos de regressao.

Para calcular o RMSE, basta tirar a raiz quadrada da
média dos erros quadrados, conforme a formula abaixo:

RMSE = [ S, (i = p)? (18)

Onde:
e n¢é o numero de amostras
e y;¢ 0 valor observado para a amostra i

e p; ¢ o valor previsto pelo modelo para a amostra i

O RMSE pode ser interpretado como o desvio médio que
as previsdes tém do alvo e quanto menor o RMSE, melhor o
modelo estd se saindo. Essas métricas permitirdo uma
avaliagdo mais ampla e comparativa dos modelos, sobretudo
em cenarios reais.

Os melhores resultados simulados para os modelos
abordados neste trabalho sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados da métricas de avaliagao.

REDE METRICAS DE AVALIACAO
NEURAL DESVIO TEMPO
RMSE PADRAO PROCESSAMENTO
MLP 0,0979 0,014 135,7001
ELM 0,0884 0,0015 0,7191
ESN 0,1291 0,0102 1,777

Na Tabela 1 foram observados resultados que demonstram
viabilidade entre modelagens e qual da modelagem apresenta
uma maior assertividade para utilizagdo da construgdo da
curva de poténcia de um aerogerador com a utilizagao da rede
neural ELM possuindo um menor RSME, no desvio padréo
pois consegue atingir bons resultados com muitas repetigoes
e menor custo computacional pelo tempo de processamento
ser considerado baixo.

4.1. Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

A rede neural utilizada foi uma perceptron de multiplas
camadas (MLP) com uma camada de entrada, uma camada
escondida e uma camada de saida. Logo conseguimos
construir a figura 2.

No entanto, seu treinamento pode ser
computacionalmente custoso, especialmente quando ha
multiplas camadas e muitos neurénios. De acordo com os
resultados obtidos, o MLP apresentou um RMSE de 0,0979,
com um tempo de execugdo de aproximadamente 135
segundos. Esses valores indicam que, embora o modelo possa
atingir uma boa precisdo, seu custo computacional ¢
significativamente maior que os demais, o que pode ser um
limitador em aplicagdes em tempo real ou com restri¢des de
hardware.

Durante os testes iniciais com a MLP, observou-se uma
tendéncia ao sobreajuste (overfitting), principalmente em
redes com muitas camadas ocultas e épocas de treinamento
elevadas. Para contornar essa limitacdo, foi utilizada
validacdo cruzada (5-fold) e monitoramento do erro de
validagdo para aplicagdo de early stopping. A taxa de
aprendizado também foi ajustada dinamicamente, evitando
oscilagdes no processo de convergéncia. Nas arquiteturas
ELM e ESN, o risco de overfitting é reduzido devido a
simplicidade do modelo ou a aleatoriedade dos pesos fixos.
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Fig. 2: Curva modelo MLP.

4.2. Maquina de Aprendizado Extremo (ELM)

0 ELM ¢ um modelo de rede neural de camada tinica com
treinamento extremamente rapido. Sua principal caracteristica
¢ a atribui¢do aleatoria dos pesos da camada oculta, enquanto
os pesos da camada de saida sdo obtidos por meio de uma
solu¢do analitica. Essa simplicidade estrutural permite ao
ELM alcangar tempos de treinamento na ordem de
milissegundos a segundos, sem comprometer drasticamente a
precisdo. Na analise realizada, o ELM obteve o menor RMSE
(0,0884) e 0 menor tempo de execucdo (0,719 segundos) entre
os trés modelos considerados. Esses resultados confirmam a
capacidade do ELM de fornecer previsdes eficientes e precisas
em contextos de predig@o ultra-curta ou de resposta rapida.
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Fig. 2: Curva modelo ELM.

4.3. O modelo ESN

A ESN obteve um RMSE de 0,1291 e um tempo de
execucdo de aproximadamente 1,82 segundos. Embora o
tempo de execugdo seja relativamente baixo, a precisdo foi
inferior a dos modelos MLP e ELM, sugerindo a necessidade
de técnicas de pré-processamento.
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Fig. 4: Curva modelo ESN.

Apesar da boa performance geral dos modelos, ¢
importante considerar sua robustez frente a dados ruidosos. A
ELM apresentou maior estabilidade mesmo com pequenas
perturbacdes nos dados de entrada, o que pode estar
relacionado a diversidade criada pela aleatoriedade dos pesos
iniciais. Por outro lado, a ESN demonstrou sensibilidade a
configuragdo do reservatorio, exigindo um ajuste cuidadoso
de sua conectividade e do parametro de spectral radius para
evitar instabilidades na dindmica interna da rede.

5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados alcangados neste trabalho,
tornou-se claro que os modelos fundamentados em redes
neurais artificiais apresentam um elevado potencial para
estimar a curva de poténcia de turbinas eolicas. Entre as
diferentes arquiteturas avaliadas, a Maquina de Aprendizado
Extremo (ELM) se destacou, apresentando o melhor
desempenho em precisio (menor RMSE) e rapidez no
processamento, emergindo como uma opgdo extremamente
eficiente para situagdes que requerem respostas rapidas e
baixo custo de computagdo. Apesar de também ter mostrado
boa precisdo, o modelo MLP enfrenta dificuldades devido ao
seu longo tempo de execugdo, o que restringe sua aplicacao
em contextos com limitagdes operacionais. Por outro lado, a
ESN teve um desempenho inferior em comparagdo com os
outros modelos, o que sugere a necessidade de ajustes e pré-
processamentos extras.

Dessa forma, pode-se afirmar que a selegdo correta da
arquitetura de rede neural é crucial para a eficacia na
modelagem da curva de poténcia de turbinas edlicas. A
implementacdo de modelos como o ELM pode ser
extremamente benéfica para aprimorar o planejamento
energético e facilitar uma integracéo mais eficiente da energia
edlica na rede elétrica. Pesquisas futuras podem investigar a
fusdo de modelos, utilizar conjuntos de dados mais
abrangentes e aplicar técnicas de regularizacdo e ajuste de
hiperparametros para aumentar ainda mais a precisdo das
previsoes em diferentes ambientes operacionais.
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