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Resumo

Fontes alternativas de energia estdo se tornando cada vez mais frequentes, tendo como objetivo reduzir a poluicao
ambiental, além de serem ideais para superar a crise energética, logo, neste contexto, a energia solar se destaca por
ser abundante. Devido ao alto nivel de incerteza dos fatores que interferem diretamente na geracio de energia solar,
como temperatura e radiagdo solar, realizar previsdes de energia solar com alta precisdo é um desafio. Assim, o objetivo
deste artigo é desenvolver um modelo de previsdo por meio de séries temporais que possibilite prever a produgdo de
energia solar, para 1, 3 e 6 passos a frente, enfatizando a potencialidade da rede neural, utilizando um banco de dados
de uma usina fotovoltaica localizada no Uruguai. Para o desenvolvimento da proposta, técnicas de pré-processamento
e os métodos de previsdo regressdo de vetores de suporte (Support Vector Regression, SVR), rede neural perceptron
multicamadas com regularizagdo bayesiana (Bayesian Regularized Neural Network, BRNN) e modelo linear generalizado
(Generalized Linear Model, GLM) foram combinados. Por fim, tais combinag¢oes foram comparadas usando medidas de
desempenho. Notou-se que a combinac¢do da analise de componentes principais (Principal Components Analysis - PCA)
e a Rede Neural Perceptron Multicamadas com Regularizacdo Bayesiana obteve os melhores resultados, utilizando as
trés medidas de desempenho.

Palavras-Chave: Energia Solar; Previsdo de Séries Temporais; Aprendizado de Maquina; Rede Neural Artificia

Abstract

Alternative sources of energy are becoming more and more frequent, aiming to reduce environmental pollution, besides
being ideal to overcome the energy crisis, therefore, in this context, solar power stands out for being abundant. Due to
the high level of uncertainty of the factors that directly interfere in the generation of solar power, such as temperature
and solar radiation, making solar energy predictions with high precision is a challenge. Thus, the objective of this article
is to develop a forecast model through time series that makes it possible to predict the production of solar power, for
1, 3 and 6 steps ahead, emphasizing the potential of the neural network, using a database of one photovoltaic plant
located in Uruguay. For the development of the proposal, pre-processing techniques and forecasting methods Support
Vector Regression (SVR), Bayesian Regularized Neural Network (BRNN) and Generalized Linear Model (GLM) were
combined. Finally, these combinations were compared using performance measures. It was noted that the combination
of principal components analysis (Principal Components Analysis - PCA) and the Multilayer Perceptron Neural Network
with Bayesian Regularization obtained the best results, using the three performance measures.

Keywords: Solar Power; Time Series Forecasting; Machine Learning; Artificial Neural Network.
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1 Introdugao

Atualmente, o consumo de energia é um dos critérios uti-
lizados na analise de desenvolvimento econémico dos pai-
ses, estando o mesmo em acentuada expansao devido ao
avanco econémico e ao aumento da demanda, em especial
do mercado de energia renovavel (Behera et al., 2018).

Fontes ndo renovaveis de energia, como carvao, petro-
leo e gas natural, sdo utilizados em grande escala pela
populagao mundial. Entretanto deve-se considerar que
tais combustiveis fosseis podem acabar se esgotando, de-
vido ao aumento da populagao mundial e desenvolvimento
econdmico (Zeren and Akkus, 2020).

Além disso, os combustiveis fosseis prejudicam o meio
ambiente, aumentando o aquecimento global, impactando
nas condigdes climaticas e na politica econémica do go-
verno (Behera et al., 2018).Devido a fatores como estes,
no planeta iniciou-se o desenvolvimento e uso de fontes
alternativas de energia limpa e sustentavel, com o intuito
de reduzir a poluicdao ambiental e a emissdo de CO2, além
de ser uma solucao ideal para superar a crise energética
(Gouda et al., 2019).

A energia solar é gerada por intermédio da luz do sol,
a qual trata-se do recurso natural mais abundante e com
maior disponibilidade em todo planeta. Por meio dela,
pode-se gerar energia elétrica através da tecnologia foto-
voltaica, por exemplo, a qual caracteriza-se pela transfor-
magdo da radiagdo solar em energia elétrica solar. Contudo,
é importante ressaltar que as fontes de energias renova-
veis se caracterizam pela sua variabilidade e intermiténcia,
assumindo a necessidade de planejamento em relacdo ao
aumento da participacdo na matriz energética mundial,
e da previsao precisa de fatores como consumo e geracao
deste recurso (Gemignani, 2018).

O uso efetivo de energias renovaveis tem se tornado
objeto de pesquisa nas dltimas décadas, sendo um dos fa-
tores que contribui para este crescimento, a necessidade
de realizar previsdes precisas. Diante disso, pesquisadores
adotaram diferentes métodos com o intuito de melhorar
a precisdo das previsdes. Destaca-se a energia eélica e a
solar, que atualmente s3o as fontes renovaveis mais usadas
e apresentam, nos testes de previsao um desvio relativa-
mente grande entre os resultados previstos e o valor real.
Essa dificuldade se deve ha alguns fatores que caracteri-
zam as fontes de energia, como a solar por exemplo, que é
vulneravel a temperatura, estacdo do ano, e intensidade
daluz. Para tal é relevante explorar algoritmos de aprendi-
zado de maquina que se mostram eficientes para previsoes
envolvendo grandes quantidades de dados (Persson et al.,
2017).

Atualmente, é possivel encontrar trabalhos presentes
na literatura que buscam melhorar as previsoes de ener-
gias renovaveis explorando algoritmos de aprendizado de
maquina. Tal afirmativa pode ser vista nos seguintes tra-
balhos:

- Previsdo de energia solar baseada em métodos de
aprendizagem de conjuntos (Fraccanabbia et al., 2020);

- Decomposicdo hibrida de muiltiplos estagios com mo-
delo paramétrico aplicado a previsdo da velocidade do
vento no Nordeste brasileiro (Moreno et al., 2021);

- Previsdo de energia edlica a curto prazo com base no
conjunto de empilhamento (Moreno et al., 2019);
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Figura 1: Localizacdo da unidade fotovoltaica.

- Rede Bayesiana de Estado de Eco aplicada a previsdo
de curto prazo (Trierweiler Ribeiro et al., 2020);

- Estrutura de aprendizado de conjunto de decompo-
si¢do para previsdo de energia edlica em varias etapas
(da Silva et al., 2021).

Este trabalho tem como objetivo prever, para 1 (10 mi-
nutos), 3 (30 minutos) e 6 (60 minutos) passos a frente,
por meio de séries temporais, a producdo de energia solar.
Para tanto, busca-se encontrar o método de aprendizado
de maquina mais eficaz, uma vez que, nos tltimos tempos,
diversas abordagens tém sido propostas com o objetivo de
fornecer previsoes e oferecer sistemas de apoio a tomada
de decisdo. Assim, pretende-se analisar qual método apre-
senta os melhores resultados para estudos deste perfil. De
encontro a isso, objetiva-se enfatizar a potencialidade da
rede neural.

2 Materiais e métodos
2.1 Material

O conjunto de dados é de uma planta fotovoltaica de
26,35MWD localizada em Artigas no Uruguai, como pode
ser visto na Fig. 1. A escolha por tais dados justifica-se de-
vido a parceria entre um dos funcionarios desta empresa
e a Pontificia Universidade Catélica do Parana, visto que
0 mesmo cursa Pés-Doutorado nesta mesma instituicao.
0 periodo da amostra utilizada comeca em 21 de abril de
2018 as 00h00 e termina em 23 de abril de 2018 as 23h50,
sendo coletados a cada 10 minutos. A amostra consiste em
trés variaveis, como mostra a Tabela 1. Na Fig. 2 é possivel
observar o conjunto de dados dividido em treino e teste.

Tabela 1: Entradas e saida do sistema de energia solar.

TIPO DESCRICAO UNIDADE DE MEDIDA
Entrada Temperatura ©°C

Entrada Radiagao W/m2

Saida Poténcia kw
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Figura 2: Conjunto de dados dividido em treino e teste,
referentes a geragao de energia solar (KW), no ano de
2018, em uma planta fotovoltaica localizada em Artigas,
no Uruguai.

2.2 Técnicas de pré-processamento

As técnicas de pré-processamento visam reduzir a dimen-
sionalidade dos dados.

2.2.1 Principal Component Analysis

Principal Component Analysis (PCA), em portugués Ana-
lise de Componentes Principais, tem como ideia principal
reduzir a dimensionalidade dos dados que consiste em
muitas variaveis correlacionadas entre si. Isso acontece
com a transformacdo de variaveis, em um novo conjunto,
que sdo os componentes principais (Du and Zhu, 2019).

2.2.2 Correlation Matrix

Correlation Matrix (CORR) é uma matriz de correlacdo. Os
preditores sdo pré-processados usando uma matriz de cor-
relagao, que remove os preditores correlacionados acima
de um limite. Assim, a funcdo CORR calcula correlagdes
entre variaveis preditoras (Kuhn et al., 2013).

2.3 Métodos

2.3.1 Support Vector Regression

Aregressao de vetores de suporte (SVR) com o kernel linear
e kernel radial, funciona em principio semelhante a classi-
ficacdo da maquina de vetores de suporte (SVM). Pode-se
dizer que o SVR é a forma adaptada do SVM quando a va-
riavel dependente é numérica e ndo-categorica. As SVMs
podem ser caracterizadas como um conjunto de métodos
de aprendizado supervisionado relacionados, populares
na execucao de analises de classificagdo e regressao. Cada
método especifico varia de acordo com a estrutura e os
atributos do classificador. Mais detalhadamente, o SVM
cria um hiperplano ou um conjunto de hiperplanos para
classificar todas as entradas em um espaco de alta dimen-
sdo (Ring and Eskofier, 2016).A técnica SVR depende das

fungdes do kernel. Existem alguns tipos de kernel, como o
linear e o radial.

Em suma, o SVR usa o mesmo principio que o SVM, mas
para problemas de regressdo. O SVM linear é um algoritmo
eficiente para classificacdo e regressao em dados estrutu-
rados linearmente. Seja x;, i = 1,2,...,n e n amostras de
treinamento:

fo) =wix+b (1)

Onde x; é uma entrada n-dimensional, w € o vetor de
peso e b é a tendéncia. O SVM também pode ser aplicado
se um kernel k for empregado, isso para dados ndo line-
armente estruturados. Para tal é necessario um certo nui-
mero S de vetores de suporte x;, além dos coeficientes cor-
respondentes g; € R. Sendo assim, tem-se:

s
fO)=> " aik(x;,x) + b (2)

i=1

Portanto, para um SVM do kernel, a fun¢do deve ser
avaliada para cada nova instancia x.

2.3.2 Bayesian Reqularized Neural Network

Uma das maiores dificuldades encontradas ao projetar um
modelo de RNA (Rede Neural Artificial), é determinar o ni-
mero de neurdnios ocultos, uma vez que muitos deles po-
dem levar a um ajuste excessivo. E sabido que um modelo
de RNA caracterizado por ser muito complexo ou muito
simples terd desempenhos preditivos pobres. Assim, a
Rede Neural Perceptron Multicamadas com Regularizagao
Bayesiana (Bayesian Regularized Neural Network, BRNN),
que pode ser definida como um tipo de rede neural, visa
evitar que ajustes excessivos sejam feitos. BRNN consiste
em uma entrada e uma camada oculta que usa método de
otimizacdo Bayesiano que busca estimar hiperparametros,
evitando que tais ajustes sejam feitos (MacKay, 1992).

Apresenta-se, como exemplo de modelo de rede neural,
a Fig. 3 que representa uma regularizacao bayesiana em
um modelo de rede neural para estimar linhas de cédigo
usando pontos de funcao:

2.3.3 Generalized Linear Model
0 Modelo Linear Generalizado (Generalized Linear Model,
GLM) permite que modelos diferentes e ndo lineares sejam
testados no contexto de regressdo. Este modelo é usado
em muitas analises estatisticas, como: regressdo multipla
e analise de variancia. O objetivo do GLM é estender a ideia
de modelagem linear para casos para os quais a relacao
linear entre uma variavel independente e a resposta média,
enquanto a distribuicdo normal ndo é apropriada para a
distribuicdo de erros (Liu and Lu, 2018).

A média, 1., da distribuicdo depende das variaveis inde-
pendentes, X, por meio de:

E(YIX) = = g"1(XB) (3)

em que E(Y|X) é o valor esperado de Y condicional em
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Figura 3: Exemplo de rede neural. Adaptado de: https://sites.icmc.usp.br/andre/research/neural.
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Figura 4: Fluxograma das técnicas aplicadas.
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X; X3 é o preditor linear, uma combinagao linear de para-
metros desconhecidos; g é a fungdo de ligacdo (Nelder and
Wedderburn, 1972).

3 Metodologia

Esta secdo descreve as etapas da metodologia, como
ilustra a Fig. 4. Verificou-se por meio das fungdes de
autocorrelacao e autocorrelacao parcial os atrasos sig-
nificativos para precisao da previsdo. Foi feita a divi-
sdo da amostra em treino e teste, sendo no treino 303
observacoes (70%) e no teste 130 observacgoes (30%).
Na simulacdo foi feita a combinagdo de cada técnica de
pré-processamento com cada modelo utilizado. Assim,
foram geradas: PCA—SVML, PCA—BRNN, PCA-SVMR,
PCA-GLM, CORR—-SVML, CORR—BRNN, CORR—-SVMR,
CORR—GLM. Para mensuracdo de performance, foram

obtidas as medidas de desempenho: Relative Root Mean
Square Error: RRMSE, em portugués erro relativo ao qua-
drado médio da raiz, é um indicador que é calculado divi-
dindo o RMSE pelo valor médio dos dados medidos (Des-
potovic et al., 2016); Determination Coefficient: R%, em
portugués coeficiente de determinacdo, pode ser consi-
derado um coeficiente de correlacdo multipla, ou seja, a
correlagdo entre a variavel dependente e o conjunto de
variaveis independentes (Takeda and Kanamori, 2014).
Mean Absolute Percentage Error: MAPE, em portugués
erro absoluto médio percentual, mede o erro em porcen-
tagem, sendo calculado como a média do erro percentual
(Goodwin and Lawton, 1999).

4 Resultados e discussoes

Tendo como objetivo o desenvolvimento de um modelo
de previsao que possibilitasse o conhecimento de valores
futuros da producdo de energia solar, visando prever um,
trés e seis passos a frente, foram utilizados algoritmos
para andlise e técnicas de pré-processamento. Ao anali-
sar qual método apresenta os melhores resultados para
o presente estudo, foi possivel obter os resultados apre-
sentados nas Tabelas 3 e 4 que descrevemn as medidas de
desempenho dos modelos, tanto para um, quanto para
trés e seis passos a frente. E nas Figs. 5 e 6, que comparam
os valores observados com os preditos, respectivamente,
da previsao que obteve os melhores resultados, sendo ela
a previsdo de um passo a frente. Também, nas Figs. 7a 10,
sao apresentados os melhores resultados para trés e seis
passos a frente. Os melhores resultados estdo destacados
em negrito. As medidas de desempenho aplicadas foram
MAPE, RRMSE e R2.

Para determinar qual modelo de previsao proposto é
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mais adequado para cada estudo de caso investigado neste
trabalho, verificam-se os critérios apresentados na Ta-
bela 2 (He et al., 2018, Despotovic et al., 2016):

Tabela 2: Critérios RRMSE e MAPE

RRMSE (%) Poder de previsato MAPE (%) Poder de previsao
<10 Excelente <10 Excelente

10 — 20 Bom 10 — 20 Bom

20 —30 Razodavel 20 — 50 Razodavel

>30 Incorreto >50 Incorreto

Ja no caso da medida de desempenho R? seu valor fica
normalmente entre 0 e 1, e quanto maior o valor, melhor
a concordancia entre modelo e observacdo. Analisando a
Tabela 3, que apresenta os melhores resultados, e as Figs. 5
e 6 nota-se que a combinacdao PCA — BRNN obteve os me-
lhores resultados, para as trés medidas de desempenho,
0 que vem de encontro ao exposto nos objetivos, a poten-
cialidade da rede neural que apresentou resultados exce-
lentes. Salienta-se que as simulacoes foram feitas com o
software RStudio, o qual caracteriza-se como um software
livre de ambiente de desenvolvimento integrado para R,
uma linguagem de programacao para graficos e calculos
estatisticos.

Tabela 3: Medidas de desempenho obtidas para a previsdo
de 1 passo a frente (10 minutos).

MAPE RRMSE R?
PCA-SVRLINEAR 0,0574 0,0509  0,9852
PCA-BRNN 0,0050 0,0069 0,998/
PCA-SVRRADIAL  0,2404 0,2458  0,4225
PCA-GLM 0,0613  0,0632 0,9503
CORR-SVRLINEAR 0,1386  0,1464  0,9148
CORR-BRNN 0,0078  0,0092  0,9916
CORR-SVRRADIAL 0,2268 0,2447  0,1182
CORR-GLM 0,1398  0,1487 0,9652

Tabela 4: Medidas de desempenho obtidas para a
previsdo de 3 passos a frente (30 minutos).

MAPE RRMSE R?
PCA-SVRLINEAR 0,0675  0,0601 0,9744
PCA-BRNN 0,0058 0,0070 0,9981
PCA-SVRRADIAL 0,3564 0,262/ 0,4102
PCA-GLM 0,0723  0,0712 0,9455
CORR-SVRLINEAR 0,458 0,1399  0,9056
CORR-BRNN 0,0069 0,0088  0,9901
CORR-SVRRADIAL 0,2357  0,2551 0,1245
CORR-GLM 0,1459  0,1621 0,9563

5 Conclusoes

Este estudo foi desenvolvido com o objetivo de prever a
produgcao de energia solar, utilizando um banco de dados
coletados em uma planta fotovoltaica localizada no Uru-
guai. Fez-se uso de dados referentes a energia solar devido
a crescente demanda pelo uso de energia renovavel e por
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Figura 5: Valores observados e preditos para previsao de 1
passo a frente aplicando (a) PCA-SVR linear, (b)
PCA-BRNN, (c) PCA-SVR Radial; (d) PCA-GLM.

ser um recurso natural disponivel em todo planeta.

O formato de uma curva de irradiancia fotovoltaica dia-
ria pode ser visto como uma meia senoide, e a curva de
producao de poténcia, caso nao tenha problemas de co-
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Figura 6: Valores observados e preditos para previsao de 1
passo a frente aplicando (a) CORR-SVR linear, (b)
CORR-BRNN, (c) CORR-SVR Radial; (d) CORR-GLM.

bertura por nuvens (ou desligamento da planta solar por
outro motivo elétrico/sistémico), tem a mesma envoltoria,
ou seja, um semi-ciclo de senoide. O processamento de
dados realizado para tornar essa meia senoide em valores
crescentes de poténcia foi uma soma cumulativa dos dados
amostrados a cada periodo de tempo.
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Treino

Tempa {min)

— Observado - Predito

Tesje

Figura 7: Melhor resultado obtido, para valores
observados e preditos para previsdo de 3 passos a frente,
aplicando CORR-BRNN.
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Figura 8: Melhor resultado obtido, para valores
observados e preditos para previsdo de 6 passos a frente,
aplicando PCA-BRNN.

Para o desenvolvimento da proposta, técnicas de pré-
processamento combinadas com modelos de previsdo fo-
ram comparados usando as medidas de desempenho. Por
fim, nota-se que a combinacao PCA—BRNN obteve os me-
lhores resultados. Além disso percebe-se que ao aumentar
o nimero de passos a frente os resultados acabam se tor-
nando menos satisfatérios, o que se deve ao fato de que
quanto maior for o periodo de tempo desta previsao, maior
sera o desafio de encontrar métodos e técnicas capazes de
aprender e prever com os dados utilizados. Ou seja, os me-
lhores resultados foram obtidos na previsdao de um passo
afrente.

Para pesquisas futuras, propde-se aumentar o nimero
dos passos a frente e aplicar testes estatisticos, objetivando
cada vez mais uma melhor acuracia nas previsoes.



Fraccanabbia & Mariani |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2021), v.13, n.2, pp.105—112 11

Poténcia (kVY)
w

Treino
. o Tﬁ:ilﬂac(nhr'.]

Te;_te

— Observado ‘- Predito

Figura 9: Melhor resultado obtido, para valores
observados e preditos para previsdo de 6 passos a frente,
aplicando CORR-BRNN.
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Figura 10: Melhor resultado obtido, para valores
observados e preditos para previsdo de 6 passos a frente,
aplicando PCA-BRNN.
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