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RESUMO

O trabalho apresenta o estudo de uma Rede Neural Artificial (RNA) do tipo Cascade Forward
Back Propagation (CFBP) aplicada para a realizagdo de previsdes da poténcia de saida do
inversor de um sistema fotovoltaico (FV) em um horizonte de 1 hora. O intuito da pesquisa foi
a aplicacdo de um modelo capaz de realizar previsdes assertivas e confidveis, tendo em vista o
cendrio de crescimento da utilizacdo da fonte FV que possui alto nivel de intermiténcia em seu
nivel de produc¢do, tornando-se esse tipo de informacao essencial para uma boa gestdo do sistema
de energia e para o proprio crescimento dessa fonte energética na matriz elétrica do pais. A RNA
proposta tem como caracteristicas: arquitetura CFBP, a qual a quantidade de entradas, camadas
internas, neurdnios ocultos e taxa de aprendizagem foram ajustados de acordo com o tipo de
dados que foram fornecidos para treinamento e validacdo da rede, o mecanismo de aprendizado
aplicado foi o algoritmo de backpropagation e fungdo de ativacdo sigmdide. O treinamento e
validacao do método foi realizado com a utiliza¢ao de dados da poténcia de saida de um sistema
FV residencial, os quais foram coletados através da plataforma de monitoramento do inversor e
tratados para a implementagdo das redes. Para efeito de comparagdo da assertividade do modelo
analisado, aplicou-se uma RNA do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) que também teve a sua
performance analisada. Os dois modelos foram aplicados em dois cendrios distintos em relacao
ao tratamento dos dados utilizados, o primeiro considerando as 24 horas do dia e o segundo
com a amostra apenas do periodo em que o sistema encontrava-se em funcionamento. Foram
implementadas ao final do trabalho métricas para a andlise do erro apresentado pelos modelos. A
arquitetura CFBP implementada para o cendario de dados sem os zeros, por exemplo, obteve os
seguintes resultados: Root Mean Square Error (RMSE)= 54,14 W, R?=99.97% e Mean Absolute

Error (MAE)= 43,41 W, tornando-se a RNA com o melhor desempenho apresentado no estudo.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Redes Cascade Forward Back Propagation. Siste-

mas Fotovoltaicos. Previsdao de geracdo Fotovoltaica



ABSTRACT

The work presents the study of a Artificial Neural Network (ANN) called CFBP applied for
the implementation of predicting 1 hour ahead output power of PhotoVoltaic (PV) system. The
intention of the research was the implementation of a model capable of improve reliable forecasts
due to the growing scenario of PV source, that presents high flashing in the production level,
making this kind of information essential for a great management of the energy system and
for growth of this source in the country’s electric matrix. The proposed RNA features: CFBP
architecture, which number of inputs, hidden layers, neurons and learning rate were adjusted
according to the data provided for ANN’s training and validation, the learning mechanism applied
is backpropagation and the sigmoid activation function. The training and validation method
applied is accomplished using the output power data from a residential PV plant, which were
collected through the monitoring system of the PV inverter and sized for the ANN implementation.
For the purpose of comparing the accuracy of the applied model, an MLP ANN was implemented
and had its performance analyzed. The both models have been applied in two distinct conditions
in relation to the processing of data, the fist considering the 24 hours a day and the second
considering only the system PV operation time course. Metrics were implemented at the end of
the work to analyze the error presented by the models. The CFBP architecture implemented for
the data scenario without the zeros, for example, obtained the following results: RMSE= 54.14
W, R?=99.97% and MAE= 43.41 W, becoming the ANN with the best performance presented in
the study.

Palavras-chave: Artificial Neural Network. Cascade Forward Back Propagation network.

PhotoVoltaic system. PhotoVoltaic generation forecast
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1 INTRODUCAO

A compreensdao da mudanca da matriz elétrica global torna-se essencial para o
entendimento do contexto em que o estudo estd inserido, por meio das demandas e necessidades
vivenciadas pela sociedade. Dessa forma, iniciamos o estudo relatando acerca do crescimento na
utilizacdo da fonte FV, seus beneficios, impactos e caracteristicas na Sec¢ao 1.1 e além disso, a
importincia da obten¢do de modelos acertivos para a previsao de geragdo FV para o operador do

sistema elétrico na Secdo 1.2.

1.1 Geracao Fotovoltaica no Brasil e no Mundo

Economias em desenvolvimento enfrentam um grande desafio que consiste em um
acelerado aumento no consumo elétrico ao mesmo tempo que o impacto gerado pela utilizacao
de recursos nao renovaveis deve ser reduzido. De acordo com Garlet et al. (2020), existe um
grande incentivo para o rdpido desenvolvimento de novas fontes de energia através de politicas
que seguem o amadurecimento das tecnologias de geracao de energia renovéavel.

Nesse contexto, a geracdo FV tem ganhado destaque nos ultimos anos, sendo consi-
derada como um dos mercados mais promissores no campo de energias renovaveis para a redu¢ao
das desvantagens da queima de combustiveis fosséis na producao de energia elétrica. Geragao
FV € considerada uma fonte limpa de energia, livre de ruidos e que vem se tornando uma das
principais fontes renovdveis em mercados de grande importancia. A expansdo do uso dessa fonte
de energia ao redor do mundo tem ocorrido em decorréncia do crescimento da competitividade
do setor de geracdo FV em relacdo aos demais recursos energéticos combinado com o aumento
da demanda por eletricidade e com a necessidade de reducio da polui¢do ambiental, diminuindo
as emissoes de didxido de carbono e fornecendo o acesso a energia para aqueles que ndo possuem
distribuicao local de energia por meio de concessiondrias convencionais, segundo David et al.
(2021).

Em se tratando de Brasil, podemos dizer que o pais possui uma matriz elétrica limpa,
principalmente em decorréncia da intensiva utilizacao de recursos hidricos para a geragcdo de
energia elétrica. De acordo com ABSOLAR, Associacio Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica

(2021) a matriz elétrica brasileira possui a poténcia total de 176.225 MW, dos quais 59,3%
sao referentes ao recurso hidrico. A Figura 1 demonstra a composicdo da matriz elétrica

brasileira. Dessa forma, podemos observar uma grande dependéncia do pais em relagdo ao
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nivel de disponibilidade de 4gua em seus reservatérios destinados a geracao de energia elétrica,
tornando a operagao do sistema muito sensivel aos periodos de seca que podem resultar em
racionamento de energia.

O desenvolvimento do uso da energia solar no Brasil surge como uma alternativa para
a diversificacdo da matriz elétrica no pais, além disso, de acordo com David et al. (2021) barreiras
e problemas enfrentados pelo setor de energia brasileiro também incentivam o crescimento dessa
fonte renovavel de energia. As condi¢Oes naturais do territorio nacional sdo favoraveis para a
difusdo desse mercado, como o alto nivel de insolag@o e grandes reservas de quartzo de qualidade,
que pode gerar grande vantagem competitiva na produgao de silicio de alta pureza utilizado na
fabricagdo de celulas e modulos solares, segundo Jr et al. (2017). Porém, devemos entender que
esse desenvolvimento € afetado diretamente por uma série de fatores com alto grau de incertezas,
como o segmento politico, social, econdmico e ambiental, e além disso, torna-se importante
analisar os impactos que o crescimento da Geragdo Distribuida (GD) pode acarretar ao sistema

de energia elétrica e a sociedade.

Figura 1 — Matriz Elétrica Brasileira

Hidrica
109.351 MW
59,3%

Matriz
Elétrica
Brasileira:
176.225 MW* Gas Natural

14822 MW
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Importagio - 5.0%
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Fonte: ABSOLAR, Associagdo Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica (2021)
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De acordo com Ferreira et al. (2018), os sistemas FV, principalmente aqueles
conectados ao sistema de distribui¢ao local, oferecem varios beneficios ao sistema elétrico,
como a redugdo de perdas pela transmissdo e distribuicao de energia, a reducdo do investimento
necessario nas linhas de transmissao e distribuicdo e contribuem com o aumento do volume
de eletricidade disponivel durante os horérios de pico de demanda. Essas vantagens tornam-
se ainda mais evidentes no estudo realizado por Lacchini e Santos (2013), que comparou a
geracdo FV com a geragdo através de termelétricas. Em decorréncia desse tipo de fonte se
localizar préximo as minas de carvio, por questdes operacionais, apresentam geralmente grandes
distancias dos centros de consumo e consequentemente necessitam de alto investimento em
linhas de transmissao, que intrinsecamente apresentardo perdas de energia.

Assim, a geracdo FV ndo implica apenas em vantagens na esfera ambiental, apesar
de ser um aspecto de grande importancia, mas pode proporcionar beneficios econdmicos de
forma direta e indireta, além de tornar o sistema elétrico local mais eficiente em se tratando de
perdas e de disponibilidade energética. De acordo com Garlet ef al. (2020), paises que possuem
politicas de desenvolvimento sustentdvel utilizam a tecnologia FV como uma fonte renovével
competitiva, incluindo em dreas com o acesso limitado ou sem energia elétrica. A possibilidade
de desenvolvimento de industrias de alta tecnologia para suprir a demanda desse mercado em
ascensdo fornece impacto social com a geracdao de empregos de forma direta e indireta.

Os problemas relacionados com a difusdo da GD FV e com o crescimento da
competitividade do mercado ndo estdo concentrados em uma Unica esfera e apresentam uma
natureza complexa. A disponibilidade do recurso solar € um fator ambiental que influencia
diretamente na viabilidade de construcdo de plantas de energia solar, pois altera o tempo de
retorno do investimento, localidades com maior recurso solar normalmente apresentam maior
potencial para a difusdo dessa fonte de energia. A performance econdmica de sistemas FV
estd relacionada com a tecnologia solar que estd sendo empregada no projeto, o custo dos
componentes e a politica tarifaria aplicada na localidade. Assim, politicas governamentais que
incentivem o desenvolvimento do setor sdo essenciais para o crescimento do mesmo, sejam elas
de ordem tariféria, na isen¢do de impostos sobre os componentes do sistema FV ou até mesmo
na defini¢cdo de um padrdao de compensacao mais atrativo para quem possuir GD. De acordo
com David et al. (2021), o Brasil possui potencial para o desenvolvimento de toda a cadeia de
producdo de sistemas FV através de politicas governamentais, iniciativas técnico-econdmicas e

abertura e desempenho competitivo do mercado.
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O uso de plantas FV conectadas a rede elétrica foi incentivado pela primeira vez
no Brasil através da regulamentagdo pela Resolu¢do Normativa n° 482/2012 da ANEEL, que
estabeleceu as condi¢des gerais para o acesso a micro € mini GD ao sistema de distribuicdo
de energia e definiu o modelo do sistema de compensacdo de energia aplicado no pais. De
acordo com a Resolugdo, o consumidor pode gerar a sua energia através de diferentes fontes
e fornecer o excedente a rede da concessiondria local. Essa energia ativa injetada na rede fara
a composi¢ao de um banco de créditos de energia que deve ser utilizado para o abatimento
do consumo do cliente. Nesse formato, a energia fornecida ao consumidor nos periodos de
sol advém do préprio sistema de energia solar (autoconsumo) enquanto o excedente gerado é
injetado na rede, no periodo noturno o consumo € suprido pela concessiondria e ao final de cada
més o consumo total é abatido pelo que foi injetado durante o periodo. E importante ressaltar
que os créditos devem ser utilizados apenas para a compensagdo do consumo de energia, nao
existindo nenhum tipo de pagamento pela energia injetada na rede de distribui¢do. De acordo
com Jr et al. (2017), esse incentivo ndo € forte o suficiente para impulsionar a GD FV e reflete
o fato de que as concessiondrias de distribuicdao ndo estdo preparadas para receber grandes
quantidades de geracdo, fazendo-se necessdrio a realiza¢do de refor¢os nos investimentos em
tecnologias de controle e protecdo da rede.

Apesar disso, a geracdo FV no Brasil vem apresentando grande evolugdo nos dltimos
anos e possui uma tendéncia de crescimento da sua parcela de contribuicdo na matriz elétrica do
pais. A Figura 2 ilustra essa evolucdo. Podemos observar que grande parte da expansao do setor
de geracdo FV se deve a disseminacdo da GD no pais. Esse crescimento acelerado ocorreu em
decorréncia de uma série de fatores que incentivaram a adesao de sistemas FV por clientes do
segmento comercial e residéncial, entre esses fatores podemos destacar:

e Melhora nas politicas publicas (Resolu¢des Normativas/incentivos fiscais);

Queda dos precos dos equipamentos (inversores/médulos FV);

Avancos na tecnologia FV (melhoria na eficiéncia dos sistemas);

Alto valor de tarifa energética aplicada (crise hidrica vivenciada pelo pais);

Linhas de financiamento préprias para energia solar com valores de juros acessi-

vels;

Alto grau de competitividade entre as empresas do segmento.
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Figura 2 — Evolucao da Geracao FV no Brasil
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Fonte: ABSOLAR, Associagdo Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica (2021)

1.2 Previsibilidade de Geracao Fotovoltaica

Com o importante crescimento da utilizacdo de fontes renovéveis de energia no
mundo e no Brasil, torna-se cada vez mais eminente a obtencao de uma boa precisdo na previsao
de geracao de tais fontes de energia, principalmente para as energias solar e edlica, as quais
apresentam alta intermiténcia em seus niveis de producdo. De acordo com Domingos et al.
(2020), este avango possibilitaria 0 aumento do uso das fontes renovdaveis de energia, permitindo,
por exemplo, sua inclusio no sistema de despacho pelo operador do sistema elétrico. Assim, o
potencial de insercdo da energia solar na matriz energética global necessita de uma adequada
gestdo de fornecimento de energia pelo orgdo de controle, que através de uma previsdo confidvel
da irradiacdo solar futura na regido permitiria ao operador da rede elétrica avaliar em que
momentos serdo necessarias complementacdes do abastecimento com outras fontes, segundo
Marinho et al. (2020). Além disso, a obtencdo de uma estimativa da producdo anual de energia é
uma etapa fundamental para as andlises de viabilidade de um empreendimento de energia solar,
como mostra o estudo realizado por Silva et al. (2020), reforcando que a estimativa de geracao é

uma ferramenta aliada na busca por uma maior penetragdo das energias renovaveis no sistema
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elétrico.

Como dito anteriormente, um dos principais obstaculos da aplicagc@o dessa tecnologia
€ que a sua geracao € varidvel ao longo do tempo, ou seja, € totalmente dependente das condigdes
climéticas e da nebulosidade da regido. De acordo com Domingos et al. (2020), essa condi¢dao
ocorre principalmente em climas tropicais, que apesar de apresentarem altos indices de radia¢ao
solar, possuem também altos niveis de nebulosidade, podendo ocasionar flutuagdes na tensao
gerada e também na frequéncia da rede.

Dessa forma, para assegurar a estabilidade do sistema elétrico e a seguranca do
suprimento energético apresenta-se como principal solu¢ao o desenvolvimento dos métodos
de previsdo da geracdo FV. De acordo com Yang et al. (2018), o dominio da previsdao da
intermiténcia solar e edlica representa o maior desafio para a mudanga da base de combustiveis
fosseis na produgdo de energia para uma base 100% de fontes renovaveis de energia.

As usinas termelétricas e hidrelétricas sdo utilizadas para absorver as flutuacdes de
energia elétrica. Para compensar a variabilidade e pouca previsibilidade de fontes renovaveis
de energia como a solar e edlica, as termelétricas necessitam estar em modo de espera em
uma operacao sem carga, resultando em largas perdas econdmicas para as empresas. Uma boa
previsao da radiacao solar para sistemas FV pode reduzir esse modo de espera, segundo Inage
(2017). Além disso, uma estimativa correta poupa gastos desnecessdrios com combustiveis, evita
emergéncia na compra de energia e € util para a manutencdo, armazenamento de energia e sua
comercializac¢do, segundo Domingos ef al. (2020). Problemas relacionados a flutuacdo de tensdo,
qualidade de energia e estabilidade da rede elétrica também podem se beneficiar de estimativas
bem elaboradas.

De acordo com Marinho et al. (2020), o operador da rede precisa de previsdes
confidveis em diferentes horizontes de tempo, cada uma com a sua aplicabilidade. No artigo
desenvolvido por Domingos et al. (2020) é destacado cada um desses horizontes de previsdo e a
sua respectiva utilidade para o operador do sistema elétrico, como € demonstrado a seguir:

e Previsdes de muito curto prazo (De poucos segundos até minutos): Sao impor-
tantes para a suavizagdo de energia, despacho de eletricidade em tempo real e
reservas ideais;

e Previsdes de curto prazo (De uma hora a sete dias): Importante na programacao
e despacho de energia elétrica e para projetar a gestdo de um sistema de energia;

e Previsdes de médio prazo (De uma semana até um més): Importante para o
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planejamento do sistema de energia e do cronograma de manutengao, além do
entendimento da disponibilidade de energia elétrica no futuro;

e Previsdes de longo prazo (De um més até um ano): Util para o planejamento de
geragdo, transmissdo e distribuicdo de energia e sua operacdo de seguranga;

Nesse contexto, a utilizagdo de métodos de previsao numérica de tempo, do inglés
Numerical Weather Prediction (NWP), andlise de séries temporais, aplicacdes envolvendo o
processamento de imagens, utilizagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina, destacam-se
como abordagens comumente aplicadas para a obtengdo de previsdes de irradiacdo solar e de
geracdo FV, segundo Bassetto et al. (2020).

Neste trabalho foi adotada a metodologia de previsao de geracao através do desen-
volvimento de uma RNA. A RNA a ser utilizada trata-se de uma rede CFBP, que consiste em um
modelo modificado de uma rede MLP, classificada como uma rede do tipo feedforward e que
realiza o seu treinamento por meio do processo de backpropagation.

De acordo com Bassetto et al. (2020), esse tipo de técnica apresenta a habilidade
em aprender a partir de informagdes conhecidas e desejadas, ndo conhecendo o comportamento
matematico dos dados, com a possibilidade de interpretar informacdes falsas sem alterar os
resultados. Além disto, pode estimar resultados a partir de conhecimentos prévios de varidveis
e grandezas fisicas diferentes e ajustar os valores das varidveis de processamento de acordo
com o valor desejado. Dessa forma, esse tipo de modelo € muito utilizado para reconhecimento,
classificacao de padrdes, agrupamento, previsao e nos ultimos anos na estimativa de varidveis
astrondmicas.

Dessa forma, o presente Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) tem como objetivo
a aplicacdo de uma RNA do tipo CFBP para a previsao da poténcia de uma planta FV conectada
a rede e instalada em um telhado residencial na cidade de Fortaleza, Ceara. O restante do
trabalho esta organizado da seguinte forma: Capitulo 2 descreve acerca do desenvolvimento
e funcionamento dos modelos de RNA considerados, introduzindo os tépicos essenciais para
entendimento do tema; Capitulo 3 foca em relatar estudos desenvolvidos na drea de previsao
FV utilizados como referéncia para o trabalho em questio; Capitulo 4 descreve a metodologia
aplicada para o trabalho, incluindo a descri¢ao da planta FV utilizada, método de coleta dos dados
e explicacdo da metodologia proposta; Capitulo 5 discorre acerca dos resultados da simulagdo e

discussdo dos mesmos; Capitulo 6 fornece a conclusdo do trabalho.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O detalhamento dos principios de funcionamentos das RNA sdo importantes para
o completo entendimento dos modelos aplicados neste estudo. Assim no capitulo em que se
segue sao apresentados conceitos introdutdrios acerca de RNA. Na Secdo 2.1 definimos RNA,
na Secdo 2.2 apresentamos o conceito e funcionamento do neurdnio artificial, na Se¢do 2.3 sao
demonstrados os principais tipos de topologias de redes, na Secdo 2.4 os tipos de aprendizado e

na Secdo 2.5 a estruturagdo do modelo de RNA do tipo CFBP.

2.1 Introducao as Redes Neurais Artificiais

O desenvolvimento de pesquisas na drea de RNA teve como sua principal motivacao
o reconhecimento da grande capacidade de processamento de dados apresentado pelo cérebro
humano. De acordo com Haykin (2007), o cérebro é um computador altamente complexo,
ndo-linear e paralelo que possui a capacidade de organizar os seus constituintes estruturais,
conhecidos como neurdnios, de forma a realizar certos processamentos muito mais rapidamente
que o mais rapido computador digital hoje existente. Dessa forma, buscou-se a construcao de
modelos artificiais capazes de simular o comportamento da estrutura cerebral e desempenhar
funcdes de forma semelhante, como reconhecimento de padrdes, percep¢ao, controle motor e até
mesmo a capacidade de desenvolver aprendizado.

Nesse contexto, utilizaremos a definicdo de RNA apresentada por Haykin (2007):
Uma rede neural € um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de uni-
dades de processamento simples, que t€ém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem,;

2. Forcas de conexdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sao utilizadas para
armazenar o conhecimento adquirido;

E importante destacarmos que o processo de aprendizagem é aplicado através da
modificagdo dos pesos sindpticos, que representam as conexoes entre os neurdnios da rede e
existem diversas formas de realizar esse procedimento.

Assim, podemos sintetizar uma RNA como um processador de dados que busca

modelar os circuitos cerebrais e dessa forma apresentar um comportamento inteligente, através
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do processo de aprendizagem, tornando-se capaz de resolver problemas complexos.

2.2 Modelos de Neuronios

O estudo de RNA esta intrinsecamente relacionado aos modelos de neur6nios artifi-
ciais desenvolvidos, pois trata-se da composi¢do das RNA. Dessa forma, a apresentacdo desses
modelos torna-se importante no trabalho em questdao. Como dito anteriormente, a construcao
de RNA possui inspiragdo nos neurdnios biolégicos, por meio de uma simplificacao de seus
componentes e funcionamento. Contudo, devemos compreender que as RNA ainda estdo muito
distantes das Redes Neurais Naturais (RNN) e as semelhangas apresentadas sdo minimas na
maioria das vezes.

O primeiro modelo de neurdnio foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943, in-

terpretando o funcionamento do neur6nio como um circuito bindrio, como mostra a Figura

3.

Figura 3 — Modelo de McCulloch-Pitts
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As entradas apresentadas na Figura 3 sdo combinadas por uma soma ponderada,

produzindo a entrada efetiva do neurdnio.
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Dessa forma, o neurdnio de McCulloch-Pitts permite que os estimulos fornecidos
apresentem niveis diferentes de excitacao entre eles, ou seja, algumas entradas exercerdao maior
influéncia na resposta do neurdnio do que outras, assim como ocorre no neurdonio bioldgico.
Assim, o peso sindptico determina a relevincia de cada uma das entradas, tornando-se elemento

de extrema importancia para o funcionamento e ajuste da RNA.
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Por meio da equacdo 2.1, denominada fun¢do de combinagdo, o neurénio totaliza
todas as entradas e os seus respectivos pesos. Esse resultado parcial deve ser comparado com
um parametro denominado threshold, com isso o neurdnio s6 fornecerd a sua resposta quando a
soma dos impulsos recebidos ultrapassar o seu limiar de excitag@o, caso contrdrio trata-se de um
potencial inibitério. Fazendo a diferenca entre a entrada fornecida ao neurdnio matematico e o
seu limiar de excitagdo obtemos o argumento da funcdo de transferéncia, que ird fornecer a saida
do neuronio, restringindo as possiveis respostas em um determinado intervalo de valores.

Utilizando o modelo de McCulloch e Pitts como referéncia foi desenvolvido o
modelo geral do neurdnio, que pode ser tratado como uma generalizacdo do modelo apresentado
anteriormente. De forma similar, o modelo geral combina as entradas através de uma fungao
(¢), geralmente a soma ponderada dos valores, que produzird o estado de ativacdo do neurdnio e
por meio de uma funcao de transferéncia (1) fornece a saida. O threshold () também se faz
presente no modelo generalista. Esse modelo matemaético de neurénio também pode incluir
uma polariza¢cdo, denominada bias de entrada. Aplicada a fun¢do de combinagdo essa varidvel
possibilita uma maior capacidade de aproximacdo da RNA. O valor do bias € ajustado da mesma
forma que os pesos sindpticos. A utiliza¢do do bias permite que o neurdnio apresente uma saida
nao nula mesmo que todas as entradas sejam nulas. A Figura 4 demonstra o modelo geral de

neurdnio.

Figura 4 — Modelo de Neurdnio Geral
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Fonte: Barreto (2002)

Partindo da concepcao descrita do neurdnio matematico, vdrias arquiteturas € mo-
delos de RNA surgiram aplicando-se diferentes técnicas e combinagdes entre esses neurdnios,

propiciando a criacao de redes especializadas para cada tipo de aplicabilidade.
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2.3 Topologia das Redes

De acordo com Barreto (2002), podemos caracterizar uma RNA como um sistema
composto por varios neurdnios interligados entre si através de conexdes sindpticas. Nesse
contexto, torna-se comum a representacao das RNA em camadas, onde os neurdnios que recebem
os sinais de exita¢ao pertencem a camada de entrada da rede, neur6nios que possuem sua saida
como a resposta final da rede pertencem a camada de saida e os neur6nios que ndo pertencem a
camada de entrada ou de saida sdo denominados neur6nios internos € podem se organizar em
uma ou mais camadas internas da rede.

A maneira pela qual os neur6nios estruturam-se entre si ird determinar a topologia
da RNA. Essa organizacdo apresentada € de grande importancia, pois ird refletir diretamente
no algoritmo de aprendizagem utilizado para treinar a rede. Iremos definir a seguir as duas
principais arquiteturas de redes aplicadas no estudo de RNA.

As Redes Diretas ou Redes Alimentadas Adiante, do inglés Feedforward, sao estrita-
mente do tipo alimentada adiante ou cujo o grafo ndo possui ciclos. Assim, 0s neurdnios em
cada camada da rede t€m como suas entradas apenas os sinais de saida da camada precedente. A
grande popularidade desse tipo de rede se justifica pela existéncia de métodos de aprendizagem
bastante difundidos e de baixa complexidade de aplicacdo. A Figura 5 exemplifica um modelo

para uma rede feedforward.

Figura 5 — Modelo de Rede Direta
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O segundo modelo estrutural trata-se das Redes com Ciclos ou Redes Recorrentes,
que se caracterizam por apresentar pelo menos um lago de realimentacao, ou seja, o grafo de
conectividade entre os neurdnios possuem, ao menos, um ciclo. Esse fato apresenta um impacto
significativo na capacidade de aprendizagem desse tipo de rede e no seu desempenho. Um
modelo de rede recorrente ¢ demonstrado na Figura 6.

Em resumo, as redes recorrentes se diferenciam das redes feedforward pela utilizagao
de loops de feedback em seus neurdnios, tornando-se as entradas uma composi¢do de novos
estimulos com as saidas fornecidas anteriormente. Por esse motivo, costuma-se dizer que
as redes recorrentes possuem memoria, pois elas se utilizam da sequéncia de informagdes
fornecidas pela préopria rede. Essa informacdo sequencial € preservada no estado oculto da rede
recorrente. Entretanto, como veremos no decorrer do trabalho, a topologia de rede adotada no
estudo em questdo foi o modelo de rede direta em decorréncia da utilizagdo do algoritmo de

backpropagation para o treinamento das RNA.

Figura 6 — Modelo de Rede com Ciclos
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Fonte: Silva et al. (2010)

2.4 Aprendizado

A capacidade de aprender é uma propriedade essencial para uma RNA, esse processo
é realizado através das interacdes da rede com o seu ambiente e por meio da aprendizagem

busca-se o aprimoramento do desempenho apresentado. Uma RNA aprende acerca do seu
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ambiente através de um processo interativo de ajustes aplicados a seus pesos sindpticos e niveis
de bias. De uma forma ideal, ap6s cada interagao do processo de aprendizagem a rede se torna
mais instruida acerca do ambiente em que estd inserida. De acordo com Haykin (2007) podemos
definir o conceito de aprendizagem no contexto de redes neurais como: aprendizagem € um
processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sao adaptados através de um processo
de estimulagdo pelo ambiente no qual a rede esté inserida. O tipo de aprendizagem é determinado
pela maneira pela qual a modificagdo dos paradmetros ocorre.

Assim, podemos perceber que existem diversas formas de se implementar o processo
de aprendizagem em RNA, em que cada método apresentard vantagens especificas. De forma
resumida, os algoritmos de aprendizagem se diferem pela forma como € formulado o ajuste de
um peso sindptico de um neurdnio.

De acordo com NUNES e SILVA (2018) um dos recursos mais relevantes de uma
RNA ¢ a capacidade de aprendizado através da apresentacao de amostras de dados que repre-
sentam o comportamento de um determinado sistema. Apods a rede ter aprendido a relacio
entre entradas e saidas, com base nos padrdes fornecidos, torna-se possivel a generalizacio de
solucdes, ou seja, a rede produz uma resposta que € préoxima da esperada para qualquer valor
de entrada inserido. O conjunto de passos utilizados para o treinamento da rede é chamado de
algoritmo de aprendizagem.

Usualmente, o conjunto contendo todas as amostras de dados disponiveis de um
sistema € dividido em duas etapas. A primeira delas € a etapa de treinamento, na qual se utiliza
60 —90% dos dados disponiveis com o objetivo de aplicar o processo de aprendizado da rede. A
segunda etapa € a fase de validacdo, onde € verificado se a capacidade de generalizacdo da rede
encontra-se em nivel adequado, nesta estapa se utiliza 10 —40% das amostras disponiveis.

Existem dois tipos principais de métodos de aprendizagem a serem aplicados a RNA,
a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem ndo supervisionada. Na aprendizagem supervi-
sionada cada amostra de treinamento é composta pelo sinal de entrada e sua saida correspondente.
Dessa forma, o algoritmo se comporta como um professor, ensinando qual a resposta correta a
cada amostra apresentada na entrada. Os pesos sindpticos e thresholds da rede estdo continua-
mente se ajustando de acordo com a discrepancia entre as saidas produzidas em relagdo com
as saidas esperadas pelo sistema. A rede é considerada treinada quando a diferenca entre esses
parametros escontra-se em determinado valor estabelecido. Em contrapartida, o aprendizado

ndo supervisionado ndo requer qualquer conhecimento acerca das saidas desejadas pelo sistema.
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Neste caso, a rede precisa organizar por conta propria quando existirem particularidades entre os
elementos que compdem o conjunto de amostras.

O mecanismo de aprendizado aplicado para o processo de treinamento das RNA
implementadas neste estudo foi o algoritmo de backpropagation. Esse método trata-se de uma
forma de aprendizado supervisionado, no qual a RNA realiza o ajuste dos pesos sindpticos
de seus neurdnios com base no erro calculado entre a saida esperada e a saida apresentada
pelo sistema. A implementagdo do algoritmo de backpropagation inicia-se na defini¢do da
funcdo representativa do erro de aproximacao, responsdvel por medir o desvio entre as respostas
produzidas pelos neuronios de saida da rede em relagao aos respectivos valores desejados.

De acordo com Silva et al. (2010), podemos utilizar a seguinte expressao para o
calculo do erro:

1 &
E(k) =5 Y (k) - ¥, (k))? 2.2)

2 =

Onde, Y j(3) (k) € o valor produzido pelo j-ésimo neurdnio de saida da RNA considerando-
se a k-ésima amostra de treinamento, equanto que d;(k) é o seu respectivo valor desejado.
Assumindo um conjunto de treinamento composto por p amostras, a medicdo da evoluc¢ao do
desempenho global do algoritmo backpropagation pode ser efetuada por meio da avaliacdo do

"erro quadratico médio", definido por:
Ey=—Y E(k) (2.3)

A realizagdo do processo de backpropagation se segue através de duas etapas simi-
lares para o ajuste dos pesos sindpticos de seus neurdnios. A primeira destinada ao ajuste da
matriz de pesos sindpticos referentes a camada neural de saida e a segunda ao ajuste das matrizes
de pesos associadas as camadas intermedidrias ou ocultas. Para a primeira etapa do processo foi

aplicada a seguinte equacgdo:
Wi +1) =w )+ 1.6y (2.4)

Onde, Wj(ic) (r+ 1) é a matriz de pesos ajustada da camada de saida (peso conectado
(c)

ao j-€simo neurdnio da camada de saida ao i-ésimo neur6nio da camada anterior), W, (1) é

a matriz de pesos a ser corrigida, 1 € a taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation,

c—1) . . . s o Al ~
YI-( ) ¢ o vetor cujos elementos denotam a saida do i-ésimo neurdnio em relacdo a camada

. C » . . ~ « . A e
anterior e 5} ) ¢ definido como o gradiente local em relacdo ao j-ésimo neurdnio da camada de
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saida, sendo dado por:

5}(0) =(d;— Y;C)).g/(lj(c)) (2.5)

Onde, Y j(c) € o valor produzido pelo j-€simo neurdnio de saida da rede e d; € o valor
desejado para a saida do mesmo, g’() denota a derivada de primeira ordem da fungéo de ativagio
utilizada e IJ(.C) € o vetor cujos elementos denotam a entrada ponderada em relagdo ao j-€simo
nerdnio da camada de saida. Dessa forma, a expressdo 2.4 ajusta os pesos dos neurdnios da
camada de saida da RNA levando-se em consideracdo a diferenca observada entre as respostas
produzidas por suas saidas em relacdo aos seus respectivos valores desejados, segundo Silva et

al. (2010).

Figura 7 — Fases de treinamento do backpropagation
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Fonte: Silva et al. (2010)

Em relacdo ao ajuste dos pesos sindpticos dos neurdnios de camadas intermediarias
ndo temos acesso de forma direta aos valores desejados para as suas saidas. Dessa forma,
o treinamento dos neurdnios pertencentes a camadas ocultas é efetuado por intermédio de
estimativas dos erros de saida produzidos por aqueles neurdnios da camada imediatamente
posterior, os quais ja foram previamente ajustados. Assim, somente apds o ajuste dos neurdnios
da camada neural de saida € que se iniciam as corre¢des dos pesos para os neurdnios da camada
oculta imediatamente anterior a camada de saida, onde tais ajustes serdo baseados nos valores
ponderados daqueles pesos sindpticos que ja foram ajustados para os neuronios da camada de
saida. De forma similar ao processo realizado na etapa anterior, a expressao aplicada para a

correcao da matriz de pesos sindpticos de camadas intermedidrias € dada pela equacdo 2.4, onde
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0 ](C) (gradiente local em relacdo ao j-ésimo neurdnio da camada intermediéria c) € dado por:

Assim, a equacgdo 2.6 ajusta os pesos dos neurdnios da camada intermedidria c,
levando-se em conta a retropropagacao do erro advinda a partir dos neurénios da camada de
saida. Devemos ressaltar que se a arquitetura da RNA possuir mais de uma camada oculta, o
processo aplicado é o mesmo, realizando sempre o ajuste da camada em questdo tendo como
base os valores dos pesos sindpticos ja corrigidos da camada imediatamente posterior. A Figura
7 ilustra as duas fases de treinamento do algoritmo de backpropagation.

A funcdo de ativagdo utilizada nos modelos implementados foi a fung¢do sigmdide,
como ilustra a Figura 8. Os valores de entrada utilizados nas etapas de treinamento e validagao
das RNA modeladas foram os préprios valores de poténcia de saida do inversor em instantes
anteriores, por exemplo, o valor de saida de poténcia do inversor em (7 + 1) (previsdo) na

arquitetura da Figura 17 € uma fun¢do dada por:
P(t+1)=g(P@),P(t—1),P(t—2),P(t—3),P(t—4)) 2.7)

A modelagem e simulacdo dos sistemas foram desenvolvidos através do programa

MATLAB.

Figura 8 — Fungdo de ativacdo sigméide
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2.5 Redes Neurais Artificiais Consideradas

O desenvolvimento desta pesquisa baseou-se na utilizacdo de um modelo modificado
de uma RNA Rede Perceptron Multicamadas, do inglés MLP. Esse modelo é denominado CFBP
e para que o seu principio de funcionamento seja melhor compreendido devemos entender de
forma mais aprofundada a composicao de sua estrutura e os modelos que o originaram. Dessa

forma, especificaremos a Rede Perceptron e a Rede MLP.

2.5.1 Rede Perceptron

O Perceptron idealizado por Rosenblatt (1958) trata-se da forma mais simples de
configuracdo de uma RNA, constituida de apenas uma camada neural e com a apenas um
neurdnio artificial nesta camada. Além disso, a rede Perceptron possui a arquitetura feedforward,
inexistindo qualquer tipo de realimentacio no fluxo dos dados processados. A Figura 9 ilustra

uma rede Perceptron.

Figura 9 — Modelo de Rede Perceptron
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Fonte: Silva et al. (2010)

Analisando a Figura 9 e tendo como base os modelos de neurdnio demonstrados
na Secdo 2.2, podemos definir em termos matematicos o processamento interno realizado pelo

Perceptron pelas seguintes expressoes:

n
u=Yy wix;—6 (2.8)
i=1
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y=g(u) (2.9)

De forma resumida, as entradas (x;) sdo ponderadas pelos seus respectivos pesos
sindpticos (w;) e a esta composi¢do se adiciona o limiar de ativacdo (0), fornecendo o argumento
da funcio de ativacio cujo resultado serd a resposta do Perceptron aos estimulos fornecidos. E
importante ressaltarmos que para este modelo normalmente as fungdes da ativacio utilizadas sao
a funcdo degrau e a fun¢ao degrau bipolar.

Para entendermos o processo de treinamento de uma rede Perceptron devemos
primeiramente analisar 0 seu comportamento como um tipico caso de discriminador linear.
Considerando uma rede do modelo em questdao com apenas duas entradas e se utilizando da
funcdo de ativacdo degrau bipolar, temos:

1 se Ywixi—0 >0 wixi+wxo —0 >0
y= (2.10)

—1 seYwxi—0<0&wxi+wixy—0<0

Assim, a fronteira de decisio serd uma reta cuja equacdo € definida por:
Wix1+wax, —0 =0 (2.11)

Portanto, o Perceptron se comporta como um classificador de padrdes cuja fungdo é
dividir classes que sejam linearmente separdveis, como ilustra a Figura 10.

O ajuste dos pesos e limiar do Perceptron é realizado por meio do processo de
treinamento supervisionado. Assim, se a saida produzida divergir do resultado esperado as
varidveis serdo incrementadas proporcionalmente aos valores de seus sinais de entrada, caso
contrdrio os pesos sindpticos e limiar permanecerao inalterados. Podemos representar em termos

matematicos as regras de ajustes por meio da expressao vetorial que se segue:
watual — wanterior +1- (d(k) _y) ‘x(k) (2.12)

Onde, w € o vetor contendo limiar e pesos, %K) & a k-ésima amostra de treinamento,
d®) & o valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento, y € a saida produzida e 1 € a taxa
de aprendizagem da rede.

A rede sera considerada treinada quando inexistir erro entre os valores desejados e

os valores produzidos.
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Figura 10 — Fronteira de Separacao
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Fonte: Silva et al. (2010)

2.5.2 Redes Perceptron Multicamadas

As redes MLP se caracterizam pela presenca de pelo menos uma camada interme-
diaria de neurdnios, apresentando uma arquitetura feedforward de camadas multiplas e com o

processo de treinamento realizado de forma supervisionada. A Figura 11 ilustra um modelo de

rede MLP.

Figura 11 — Modelo de Rede Perceptron multicamadas
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Fonte: Silva et al. (2010)
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Analisando a Figura 11 podemos observar que o fluxo do processamento das infor-
macdes € similar aos processos de outras redes apresentadas anteriormente. Os estimulos s@o
apresentados a rede em sua camada de entrada, as camadas intermedidrias através do ajuste
dos pesos sindpticos e de seus limiares extraem as informagdes referentes ao comportamento
do sistema e do ambiente em que se encontra e finalmente os neurénios da camada de saida
fornecem a resposta disponibilizada pela rede.

O algoritmo de aprendizado aplicado no processo de treinamento de redes MLP
€ denominado backpropagation ou algoritmo de retropropagacado do erro. A aplicacdo desse
treinamento € constituida de duas fases, a propagacao adiante e a propagacao reversa.

Durante a fase de propagacao adiante, aplica-se sinais de entrada na rede, os quais
serdo propagados normalmente através da rede até fornecer as saidas respectivas. Dessa forma,
as respostas da rede com base nos pesos sindpticos e limiares atuais sdo apresentadas. Os
valores produzidos sdo entdo comparados com os valores desejados e os desvios calculados serdo
utilizados durante a fase de propagacao reversa para o ajuste de pesos e limiares de todos os
neuronios que constituem a RNA.

Assim, a aplicagdo sucessiva das duas fases do treinamento realizam os ajustes
necessarios nos pesos sindptico e limiares dos neurdnios, resultando na gradativa diminui¢do da

soma dos erros produzidos pela rede MLP.
2.5.3 Redes CFBP

A rede CFBP utilizada nesse estudo consiste em um modelo modificado de uma rede
MLP. A diferenca se faz presente, pois na arquitetura da rede CFBP, cada entrada € conectada a
cada uma das camadas da rede neural. Esta topologia permite que a correcao dos erros durante a

fase de treinamento por backpropagation apresente maior precisao.

Figura 12 — Modelo de Rede CFBP
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Fonte: Moreno-Pérez et al. (2018)
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Dessa forma, a rede CFBP torna-se capaz de aprender problemas complexos e esta-
belecer a dependéncia entre as entradas mais facilmente, resultando em uma melhor performance

da rede nos resultados a serem produzidos. A Figura 12 ilustra a arquitetura de uma rede CFBP.

2.6 Conclusao

Diante disso, podemos compreender a concepcao das RNA desde o primeiro modelo
de neurdnio artificial desenvolvido, entendendo o seu principio de funcionamento, e as diferentes
topologias de redes estruturadas a partir da combinagdo entre esses neurdnios. Além disso,
definiu-se que no trabalho desenvolvido foi utilizado a arquitetura de rede direta utilizando o
algoritmo de treinamento denominado backpropagation em que as suas equacdes matematicas,
etapas e funcionamento foram demonstrados. Foi definido o modelo de RNA aplicado no estudo,
denominado CFBP e a composi¢do de sua arquitetura base também foi apresentada. Assim,
no capitulo seguinte serdo apresentados estudos utilizados como referéncia para o trabalho
aqui desenvolvido em que foram realizadas aplicacdes de RNA e métodos para a realizagao de

previsdo de geracdo de energia FV.
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3 ESTADO DA ARTE DA UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA
PREVISAO SOLAR

De acordo com o que foi citado no Capitulo 2, intimeros foram os modelos de Redes
Neurais Artificiais desenvolvidos com o intuito de realizar a previsao de dados de geragao de
sistemas FV. Dessa forma, mencionaremos os principais estudos utilizados como base para o
desenvolvimento dessa pesquisa, com o intuito de destacar as principais metodologias utilizadas
nos dias atuais e constatar qual entre os modelos ird performar de forma mais eficiente para o

problema proposto no trabalho em questao.

3.1 Metodologia Baseada em Rede Neural Artificial e Conjunto Analdgico

No estudo descrito em Cervone et al. (2017) foi desenvolvida uma metodologia para a
previsdo de geragdo fotovoltaica de curto prazo de forma deterministica e probabilistica. O estudo
citado propoe a utilizacdo de RNA e um conjunto analdgico, do inglés Analog Ensemble (AnEn),
produzindo as previsdes de geracao dos sistemas em funcao de parametros meteorolégicos e
ambientais. Os dados para a alimentag@o do sistema foram coletados de trés plantas fotovoltaicais
localizadas em diferentes regides da Itdlia, cada qual com as suas diferentes particularidades
climdticas, condi¢des essas que influenciam diretamente no comportamento dos padroes de
geracdo apresentados.

As previsdes climéticas realizadas para cada uma das estagdes sdo compostas de
cinco variaveis que sao utilizadas como entrada na rede a ser desenvolvida. Dessas varidveis,
trés foram previstas por meio do Sistema Regional de Modelagem Atmosférica, do inglés
Regional Atmospheric Modeling System (RAMS), s@o elas: Irradiancia Horizontal Global (IHG),
Percentual de Cobertura de Nuvens (CN) e Temperatura a dois metros acima da superficie (T2M).
As outras duas varidveis restantes foram calculadas em fun¢do do horario do dia e do perido do
ano, sao elas: Azimute (AZ) e Elevacao (EL), sendo de grande importancia para quantificar a
variabilidade sazonal da irradiincia solar.

O algoritmo de backpropagation foi utilizado para o treinamento da RNA, aplicando
pesos randOomicos inicialmente para as conexdes entre os nds e ajustando esses pesos com 0
intuito de minimizar o erro entre a entrada de dados e a previsdo da rede. Dessa forma, a RNA

foi estruturada para gerar previsdes deterministicas da Poténcia Medida (PM) com base nas
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varidveis descritas anteriormente e no tempo, como mostra a equacgdo abaixo:
PM; = RNA(IHG,CN,T2M ,AZ,EL,T) (3.1)

Nesse contexto, a estrutura da RNA foi definida da seguinte forma: seis nés de
entrada, nove nds para a camada oculta e um n6 de saida.

O algoritmo AnEn por sua vez, fornece previsoes probabilisticas através do modelo
de Previsao Numérica do Clima, do inglés NWP, que consiste em um conjunto de previsdes
anteriores e suas observacdes correspondentes. O ponto principal dessa técnica € que se previsdes
anteriores semelhantes podem ser encontradas um modelo de erro pode ser estimado e se aplicado
ird melhorar a precisdo dos dados produzidos pelo sistema.

Os métodos utilizados foram testados de forma individual e em conjunto para gerar
previsdes deterministicas e probabilisticas de geracdo fotovoltaica, para os dois tipos de previsao
os melhores resultados observados foram apresentados quando RNA e AnEn performaram
em conjunto, apresentando uma melhor precisdo na estimativa dos dados. Em geral, essa
metodologia pode ser aplicada a todas as situacdes onde estejam presentes dados de previsdes

passados associados a observacdes dos dados climéticos.

3.2 Metodologia Baseada em Maquina de Extremo Aprendizado

De acordo com o que foi apresentado em Hossain et al. (2017), desenvolveu-se uma
Miéquina de Extremo Aprendizado, do inglés Extreme Learning Machine (ELM), para a previsao
da poténcia de saida de trés sistemas fotovoltaicos conectados a rede e instalados sobre telhado
do laboratério PEARL na Universidade de Malaya, Malasia.

Durante estudo utilizou-se dois diferentes horizontes para as previsoes realizadas:
previsdo de poténcia de saida com uma hora de antecedéncia e com um dia de antecedéncia.
E importante destacarmos as motiva¢des para a utilizacdo dos dois horizontes mencionados
anteriormente, uma previsao precisa de curtissimo prazo € fundamental para que se possa projetar
um melhor sistema de gestdo de energia fotovoltaica. Por outro lado, a previsao de curto prazo é
critica no sentido de se estabelecer uma melhor regulamentacdo do mercado de energia elétrica,
além de auxiliar no processo de gestdo de armazenamento energético em uma determinada
regiao.

A ELM trata-se de um novo algoritmo de aprendizagem para redes neurais com

apenas uma camada oculta que adotam do mecanismo de feedforward (os dados fluem em
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uma Unica dire¢do, sem retroalimentagdo), denominadas single-hidden layer feedforward neural
networks (SLFNs). Nesse contexto, a ELM seleciona os nds ocultos de forma aleatéria e
analicamente determina os pesos de saida das SLFNs. Esse tipo de mecanismo demonstrou ser
milhares de vezes mais rdpido do que os algoritmos de aprendizagem convencionais. Nesse
estudo em questdo, a ELM foi desenvolvida como um algoritmo de aprendizagem para SLFNs
com diferentes fungdes de ativagao.

Os resultados apresentados pelo modelo ELM proposto foram comparados com
outros modelos populares como RNA e support vector regression (SVR). A comparacdo das
previsdes demonstrou que o modelo ELM performou melhor do que os outros métodos, apresen-
tando uma precisdo maior nos dados fornecidos, tanto para o horizonte de previsdo de uma hora
quanto para o horizonte de previsdo de um dia. Além disso, 0 modelo proposto mostrou maior
velocidade de processamento dos dados em todas as fases do experimento: treino e validagdo.
Assim, a capacidade de previsao e precisao do modelo ELM indicou ser muito alta e confidvel,

confirmando a utilidade do método descrito.

3.3 Metodologia Baseada em Informacoées de Sky-Imager e Redes Neurais

O desenvolvimento de um modelo para a previsao de energia fotovoltaica € descrito
em Anagnostos et al. (2019), capaz de produzir previsdes de energia elétrica detalhadas com
quinze minutos de antecedéncia para qualquer tipo de instalagdo. O modelo traduz a entrada de
forma direta a uma curva de rendimento energético para a planta solar, minimizando as incertezas
adicionais impostas pela utilizacdo de diferentes modelos em conjunto. O estudo proposto utiliza
imagens de satélite para fornecer entradas intermedidrias ao algoritmo que serdo repassadas para
um modelo de RNA especializada que faré o tratamendo devido dos dados.

Recursos especificos de imagem foram computados para cada uma das imagens
capturadas pelo sistema e quantificados para que caracteristicas especiais de imagens pudessem
ser identificadas. Dessa forma, métricas como textura de imagem e valor de cores foram
utilizadas pelo software de sky-imager para classificar as imagens obtidas, determinando o tipo
dominante do tempo entre sete categorias pré-selecionadas. As categorias utilizadas no estudo
sdo demonstradas na Figura 13.

Calculos de rendimento de energia incluem de forma inerente alguma forma de
regressao, desde que a energia adquirida depende do histérico de curto prazo do sistema de

produgdo. Por essa razdo, para esse estudo em questdo foi selecionada uma rede auto-regressiva
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ndo linear com entrada exdgena, do inglés non-linear auto-regressive network with exogenous
input (NARX), e constituida com uma estrutura de duas camadas ocultas. Assumindo que cada
classe de nuvem possui uma caracteristica propria, foi desenvolvido uma NARX para cada classe
com o proposito de combinar essas sete redes com uma camada final de tratamento dos dados e
que fornecera os valores de saida do sistema.

Figura 13 — Amostras tipicas das sete classes de nuvem
Cumulus Cirrus [ Cirrostratus Clear sky Cumulonimbus

Altocumulus | Cirrocumulus Stratocumulus Nimbostratus

Fonte: Anagnostos et al. (2019)

A metodologia aplicada se provou util para uma grande variedade de aplicagdes,
tendo em vista que os resultados obtidos se demonstraram robustos € com uma performance

superior aos modelos adotados como base no artigo em questao.

3.4 Metodologia Baseada em Calculo Operacional

O estudo descrito em Zjavka (2020) aplicou a técnica computacional de rede neural
polinomial diferencial, do inglés Differential Polynomial Neural Network (D-PNN), que atua
decompondo a equagdo diferencial parcial geral, do inglés Partial Differential Equation (PDE),
e dessa forma consegue modelar a dindmica atmoférica local. Assim, torna-se possivel o
desenvolvimento de um método capaz de realizar previsdes de poténcia fotovoltaica didria.

A metodologia proposta desenvolve de forma gradual uma estrutura com multiplas

camadas de redes neurais polinomiais, iniciando com apenas um né e decompondo a PDE em
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um conjunto de duas varidveis PDE. Isso permite uma representacdo complexa do padrao do
clima atmosférico local. O treinamento da rede D-PNN ¢é realizado com base em dados histdricos
espaciais fornecendo na saida a poténcia fotovoltaica.

O modelo apresentado demonstrou-se capaz de prever de forma precisa a variabili-
dade de poténcia fotovoltaica didria em grande parte dos dias monitorados. A performance do
sistema se destacou principalmente em climas dindmicos que possuem dados mais complexos e

com padrdes mais dificeis de serem previstos.

3.5 Metodologia Baseada em um Modelo Hibrido Assistido pela Decomposicao de Wave-

let

O método descrito em Kushwaha e Pindoriya (2019) aplica o efeito da decomposi¢ao
de Wavelet em séries temporais de energia solar fotovoltaica em suas previsdes. A implementacao
de uma RNA hibrida composta pelos modelos de Média Mével Integrada Autoregressiva Sazonal,
do inglés Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA), e do Link Funcional
Aleatorio, do inglés Random Vector Functional Link (RVFL), é aplicada em conjunto com a
transformada de Wavelet para a previsdo de geracio de energia solar fotovoltaica de curtissimo
prazo.

O estudo € desenvolvido voltado ao curtissimo prazo pois esse tipo de informagao
pode proporcionar os seguintes beneficios:

e Proprietdrios de usinas solares podem ofertar mais precisamente no mercado,
aumentando as suas receitas;

e Os participantes do mercado estdo suscetiveis a penalidades caso exista grande
desvio entre a geracdo real e a agendada. Uma previsao mais precisa é capaz de
reduzir tais penalidades;

e Auxilio na previsao de carga de forma indireta;

e Proporcionar uma maior confiabilidade, estabilidade e qualidade de energia da
rede;

O modelo de previsao adotado utiliza-se de dados de séries temporais de geracao
para a realizacdo de suas previsoes, aplicando a sazonalidade e a tendéncia desses dados para a
determinacdo de seus valores futuros. A utilizagdo de parametros climaticos nao foi aplicada
nesse experimento, pois apesar de melhorar a precisdo dos modelos quando utilizados, esse tipo

de informacdo exige alta resolucdo temporal e espacial, que geralmente ndo € disponivel.
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A aplicagdo de métodos de previsdo hibridos convencionais utilizam algumas combi-
nacoes das saidas obtidas de modelos constituintes para obter a previsdo requerida. Entretanto
o sistema apresentado aplica a estratégia de combinacao na série decomposta, auxiliando na
obtenc¢do de previsdes mais acertivas, pois a combinagdo ocorre em um nivel de detalhamento
mais avancado.

Foi observado que em condicdes de céu limpo a decomposi¢cao de Wavelet tende
a reduzir a precisdo da previsdo. Isto ocorre em decorréncia do aumento da complexidade no
modelo que ndo é compensado pelas vantagens oferecidas devido a decomposi¢ao dos dados.
Dessa forma, para as condi¢des citadas apenas um dos modelos SARIMA ou RVFL atuando
de forma isolada performou melhor do que o conjunto hibrido. Entretanto, em condi¢des de
céu nublado ou chuvoso, quando existe uma grande variagdo na geracdo de energia solar, a
decomposicao de Wavelet auxilia o modelo de previsdo a performar melhor. Nesse contexto,
o modelo hibrido SARIMA-RVFL proposto apresentou melhores resultados do que os seus

modelos constituintes atuando de forma individual.

3.6 Metodologia Baseada em Redes Neurais Artificiais CFBP

O estudo descrito em Pozi¢ e UroSevi¢ (2019) demonstra a aplicacdo de RNA para
testar metas de politica energética de longo prazo. Nesse contexto, € realizada a andlise de
um modelo do sistema energético da Unido Europeia (UE) por meio de RNA. Esse modelo é
baseado na previsdo de emissdes de didxido de carbono (CO;) até 2050 levando em consideracao
a politica energética vigente na UE. Essas politicas sdo descritas por dez indicadores chave,
inseridos como entrada na RNA para a realizac@o das previsodes, permitindo o planejamento da
reducdo de CO, através da correc@o desses indicadores. Dessa forma, os resultados de simulacio
obtidos podem ser utilizados como uma sugestdo para a modificac@o das politicas existentes para
que se alcance os objetivos ambientais tragados.

Nessa pesquisa, foi utilizado um modelo de RNA modificado com perceptron de
multicamadas (MLP), denominado CFBP. Na arquitetura do método CFBP aplicado cada entrada
€ conectada a cada layer da rede, significando que a rede possui maior oportunidade para a
correcao de erros durante o processo de back-propagation, de forma que as proprias entradas
corrigem os pesos de cada camada. A estrutura CFBP tem se provado uma rede poderosa para a
solucdo de problemas complexos devido as sua capacidade de generalizacao e uma excelente

correspondéncia entre os sistemas. Foi estabelecido que duas camadas ocultas seriam utilizadas
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A descri¢do e quantificacdo das politicas energéticas para a previsao das emissoes de

(CO») foi realizada por meio de dez indicadores listados a seguir:

1. Produto Interno Bruto com base no poder de compra;

Temperatura média anual;

Consumo de eletricidade;

Populagdo;

A AT L R o T

,_
e

Participacdo de energia nuclear no FTEP

Fornecimento Total de Energia Priméria (FTEP);

Participacdo de energia de gas natural no FTEP

Participacdo de fontes de energias renovaveis no FTEP

Participacdo de energia produzida do petréleo no FTEP

Participacao de energia dos combustiveis sélidos no FTEP

A tendéncia de cada um dos indicadores utilizados foi calculada por ajuste de dados

no periodo de 1990 até 2015 por um polindmio de primeiro grau, demonstrado em 3.2. Uma

projecao desses valores foi aplicada a essa fung¢do polinomial para que se tornasse possivel a

determinac¢do dos valores dos indicadores em todo o periodo da simulagdo, de 1990 até 2050.

y=ax+b

(3.2)

O programa MATLAB foi utilizado para a modelagem do sistema, simulagdo e

processamento de dados. A figura 14 mostra a arquiterura final desenvolvida para a pesquisa.

Figura 14 — Arquitetura CFBP desenvolvida
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Nesse contexto, € importante ressaltar que a fung@o de ativacdo nas camadas ocultas

€ a func¢do tangente sigmdide, enquanto na camada de saida € utilizada uma funcao linear. Outro
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fator a ser considerado é que durante a fase de treinamento da rede os dados originais foram
utilizados (1990 - 2015), mas para as simulag¢des foram utilizados dados originais e projecdes
dos indicadores. Durante a pesquisa, 100 RNA foram modeladas e testadas, entretanto apenas as
que atenderam os critérios a seguir foram consideradas:
1. RMSE < 2%
2. A previsao de emissao de CO; em 2050 estar entre 50% 70%
Dessa forma, apenas 30 RNA atenderam aos critérios estabelecidos.
Os resultados mostraram que o método CFBP modelou esse tipo de sistema de
forma precisa e que possui a capacidae de prever o comportamento das emissoes de CO, com a

acertividade desejada.

3.7 Conclusao

Diante disso, para este capitulo foram apresentados exemplos praticos da aplica¢do de
RNA para a previsao de dados complexos, demonstrando a capacidade de definicao de padroes
e generalizagdo dos métodos aplicados pelos autores. Entre os estudos podemos destacar a
aplicacdo demonstrada na Secdo 3.6, em que a RNA do tipo CFBP foi utilizada como ferramenta
para o planejamento das politicas energéticas vigentes na UE visando o alcance das metas de
reducdo de CO; tragadas. A arquitetura CFBP utilizada apresenta maior oportunidade para a
correcdo dos erros durante a fase de treinamento pela caracteristica de alimentacdo das entradas
em todas as camadas ocultas podendo resultar em uma melhor correlacdo entre entradas e saidas
fornecidas. Por esse motivo justificou-se a utilizagdo desse mesmo modelo no trabalho de

conclusdo de curso aqui desenvolvido.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

A aplicagcdo da metodologia proposta € apresentada no capitulo em que se segue. Na
Secdo 4.1 é demonstrado a usina em que o estudo foi aplicado, suas especifica¢des, o tratamento
de dados e os cendrios andlisados no trabalho. Na Secdo 4.2 sdo apresentadas as arquiteturas

desenvolvidas no estudo.

4.1 Descricao da Planta FV e Conjunto de Dados

Os dados utilizados para a aplicagdo da metodologia proposta foram coletados de
uma planta FV instalada em uma residéncia localizada na cidade de Fortaleza, Ceard. O sistema
de geracdo FV € constituido por 22 painéis FV policristalinos de 360 Wp da fabricante Canadian
Solar, compondo um sistema de 7,92 kWp. Além disso, integra a instalagdo um inversor FV de
10 kW da fabricante ABB. A Figura 15 mostra a alocacao dos médulos FV da planta analisada.

A descricdo do sistema FV utilizado no presente trabalho € demonstrada na Tabela 1.

Figura 15 — Alocacdo dos médulos da planta FV
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Fonte: Préprio Autor

O fabricante do inversor utilizado no sistema FV a ser estudado disponibiliza uma
plataforma de monitoramento em tempo real das grandezas elétricas que envolvem o processo
de geracdo de energia elétrica, essa plataforma é denominada Aurora Vision. Através desse
monitoramento € possivel ter acesso ao historico de geracdo da planta, a curva de poténcia de

saida do inversor didria e entre outras medidas importantes para se atestar o funcionamento



44

adequado da planta FV. Para a aplica¢do da metodologia proposta neste trabalho foram utilizados
os dados didrios da curva de poténcia de saida do inversor para a realizagao das previsdes de
geracdo FV. O monitoramento faz a coleta dos dados de poténcia de saida do inversor em um
tempo amostral de 15 minutos, construindo dessa forma a curva didria de poténcia do sistema. A

Figura 16 exemplifica o monitoramento dessa grandeza ao longo de um dia.

Tabela 1 — Especifica¢des da planta FV

Especificaces | Planta
Quantidade de médulos | 22
Poténcia do médulo (Wp) | 360
Conxdes em série |11
Conexodes em paralelo (strings) ‘ 2
Tensao maxima do médulo (V) ‘ 39,6
Corrente maxima do médulo (A) ‘ 9,10
Peso do médulo (Kg) \ 22.5
Poténcia inversor (W) | 10000

Tensdao CC maxima do inversor (V) \ 900

Tensdo CA maxima do inversor (V) ‘ 400

Eficiéncia maxima do inversor (%) ‘ 97,8

Fonte: Fabricantes: Canadian Solar, ABB

Figura 16 — Monitoramento da Poténcia de saida do inversor
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Fonte: Monitoramento Aurora Vision

Nesse contexto, para a realizagao de treinamento e teste da metodologia desenvolvida
foram extraidos os dados de poténcia de saida didria do inversor no periodo do dia 01 de Agosto
de 2020 até 31 de Julho de 2021 (12 meses). Como dito anteriormente, a medida de poténcia
intantanea na saida do inversor € aferida a cada 15 minutos, realizando 4 medicdes a cada hora.

Assim, para o tratamento dos dados extraidos, foi realizada a média entre os valores registrados
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na mesma hora, obtendo-se um valor médio de poténcia para cada hora do dia. E importante
ressaltar que para o presente trabalho foram analisados ambos os cendrios:

e Periodo completo do dia: Todas as medi¢des realizadas ao longo do dia foram
incluidas no processamento dos dados, incluindo os horérios em que o sol ndo
estd presente (sem poténcia na saida do inversor);

e Periodo de funcionamento do sistema: Para o processamento dos dados foram
incluidos apenas os horarios em que o sistema FV encontra-se em funcionamento

(existe poténcia na saida do inversor);

4.2 Aplicacao da RNA

No presente trabalho foi utilizado o modelo de RNA denominado CFBP, no qual a
sua estrutura e principio de funcionamento foram introduzidos na Secdo 2.5. A motivacdo para a
aplicacao desse tipo de estrutura ao problema abordado no presente trabalho provém da grande
capacidade do modelo de se adequar a sistemas com alto grau de complexidade, como mostra o
estudo realizado por Pozi¢ e UroSevi¢ (2019). Na arquitetura do modelo CFBP cada entrada
€ conectada a cada camada da RNA, possibilitando, dessa forma, maior precisdo na correcao
dos erros durante o processo de treinamento e consequentemente resultando em um aumento na
probabilidade de precisdo das previsdes realizadas.
Nesse contexto, foi desenvolvida para efeito de comparacao de performance uma
RNA do tipo MLP. Entretanto, como dito anteriormente na Secao 4.1, foram considerados dois
cendrios para a utilizacao dos dados nas fases de treinamento e validacao das RNA desenvolvidas:
dados de periodo completo do dia e dados de periodo de funcionamento do sistema. Dessa forma,
fez-se necessdria a elaboracdo de uma arquitetura de RNA para cada cendrio a ser analisado,
resultando em 4 arquiteturas distintas desenvolvidas e descritas a seguir:
e Modelo 01: Rede CFBP utilizando os dados completos;
e Modelo 02: Rede CFBP utilizando os dados apenas em horarios de Sol;
e Modelo 03: Rede MLP utilizando os dados completos;
e Modelo 04: Rede MLP utilizando os dados apenas em horarios de Sol;
De acordo com Pozi¢ e UroSevi¢ (2019), existem varios parametros que podem ser
modificados para ajustar a arquitetura da RNA ao problema a ser tratado. Entre os parametros
mais importantes podemos destacar o nimero de camadas internas (ou camadas escondidas), o

nimero de neurdnios em cada camada interna, a fun¢do de ativagdo e a funcdo de treinamento
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da RNA, tornando-se fatores essencias para que a RNA seja capaz de representar o estado do
sistema proposto. Assim, com base nesses fatores foram elaboradas as arquiteturas para os 4
modelos citados anteriormente.

A rede CFBP para o cendrio de utilizacdo dos dados completos foi desenvolvida
com 5 valores de entrada, possuindo duas camadas internas com 4 e 3 neur6nios ocultos
respectivamente e taxa de aprendizagem de 0,15. A Figura 17 demonstra a arquitetura do
modelo O1. Para o cenério de utilizacdo dos dados apenas em horarios de Sol a rede CFBP foi
elaborada com 6 valores de entrada, apresentando trés camadas internas com 3, 4 e 2 neurdnios
ocultos respectivamente e taxa de aprendizagem de 0,25. A Figura 18 demonstra a arquitetura

do modelo 02.

Figura 17 — Arquitetura CFBP dados completos
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Figura 18 — Arquitetura CFBP dados sem zeros
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A rede MLP para o cendrio dos dados completos foi desenvolvida com 4 valores de
entrada e uma camada interna contendo 5 neur6nios, € uma taxa de aprendizagem de 0,35. A
Figura 19 demonstra a arquitetura do modelo 03. Para o cendrio de utilizacdo dos dados apenas

em horarios de Sol a rede MLP foi elaborada com 3 valores de entrada e uma camada interna
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contendo 4 neurdnios ocultos, e uma taxa de aprendizagem de 0,45. A Figura 20 demonstra a

arquitetura do modelo 04.

Figura 19 — Arquitetura MLP dados completos
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Figura 20 — Arquitetura MLP dados sem zeros
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Devemos ressaltar o critério utilizado para a defini¢do dos pardmetros utilizado para
cada um dos modelos desenvolvidos, assim como o detalhamento da implementacao e ajuste

desses mesmos parametros e consequentemente a defini¢do da arquitetura final utilizada em cada
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RNA. A programacao dos modelos foi implementada de forma manual, sem a definicdo da rede
pronta, onde o ajuste dos parametros foram realizados através da simulagao e apresentacdo dos
melhores resultados em cada um dos modelos aplicados, por tentativa e erro. Dessa forma, os
testes foram aplicados até a defini¢do da arquitetura a ser utilizada por cada modelo. Em relag¢do
ao critério de parada adotado para o treinamento das RNA, foi definido durante a programacao
condi¢des de iteracdes e erro considerados adequados para a aplicacdo desejada.

O mecanismo de aprendizado aplicado para o processo de treinamento das RNA

implementadas foi o algoritmo de backpropagation descrito na Secdo 2.4.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados fornecidos pelos modelos desenvol-
vidos, a partir das condi¢des previamente estabelecidas no capitulo 4. E importante ressaltar
que a divisdo dos dados entre as etapas de treinamento e validacdo das RNA aplicadas se fez da
seguinte forma:

e Etapa de treinamento: 70% dos dados;
e Etapa de validagdo: 30% dos dados;

Além disso, o horizonte estabelecido para a realizacdo das previsdes de poténcia
de saida do inversor foi de 1 hora, ou seja, trata-se de um modelo de previsdo de curto prazo.
Como visto anteriormente no capitulo 1, esse tipo de previsao se faz de grande importancia na
programacdo e despacho de energia elétrica e para projetar a gestao do sistema de energia.

A avaliacdo e comparagdo dos modelos foi realizada através de 3 métricas de anélise
de erro. A primeira delas foi o RMSE, ferramenta que demonstra como os dados estdo alocados
ao redor da melhor linha de ajuste. A segunda métrica utilizada foi o Erro Quadratico (R2), que
demonstra a razao da disparidade na varidvel dependente em relacdo a varidvel independente.
A ultima métrica aplicada foi o MAE, que trata-se da comparagdo entre o dado observado e
o previsto. De acordo com Yafouz et al. (2022), as métricas mencionadas sdo definidas pelas
expressoes a seguir, onde O; sdao os dados observados, P; sao os dados previstos, O, é a média

dos dados observados e n € a quantidade de amostras:

1 n

RMSE =, |- Y (0, — P)? (5.1)
ni=
" 0;—P?

R2—1_ ’,ll 1 l 12 (5.2)
l—IOi_Om

MAE:lzn:|O-—P~|1 (5.3)

n‘: l 1 .

i=1

Os resultados obtidos pelas 4 arquiteturas desenvolvidas, treinadas e validadas foram
plotados e apresentados nas figuras: Figura 21 (arquitetura CFBP para os dados completos),
Figura 22 (arquitetura CFBP para os dados sem os zeros), Figura 23 (arquitetura MLP para os
dados completos) e Figura 24 (arquitetura MLP para os dados sem os zeros), demonstrando a

correlagdo entre os valores previstos e observados da poténcia de saida do inversor analisado.



Figura 21 — Resultados CFBP para dados completos
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Figura 22 — Resultados CFBP para dados sem os zeros
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Figura 23 — Resultados MLP para dados completos
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Figura 24 — Resultados MLP para dados sem os zeros
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Nesse contexto, analisando os dados apresentados, podemos observar que ambas as
topologias de RNA desenvolvidas foram capazes de aprender os padrdes dos dados fornecidos,
tanto para o cendrio de dados completos (24 horas do dia) como para o cendrio de dados
sem os zeros (dados contendo apenas hordrios com poténcia de saida do inversor positiva),
demonstrando capacidade de generalizacao para o ambiente ao qual foram submetidas. Essa
constatacdo comprova que as arquiteturas foram bem dimensionadas para o problema ao qual
foram apresentadas, ou seja, os pardmetros de quantidade de entradas, de camadas intermedidrias,
de neurdnios que compdem as RNA, assim como o processo de aprendizagem, func¢io de ativagao
e taxa de aprendizagem estabelecidos foram adequados aos dados fornecidos.

A aplicacdo dos métodos para a andlise de erro explicitados nas Equagdes 5.1, 5.2 e

5.3 foi apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultado das métricas de erro aplicadas
Arquitetura |  Dados | RMSE (W) | R* (%) | MAE (W)

CFBP | Completos | 99,65 | 99,89 | 66,59
CFBP | Semoszeros | 54,14 99,97 | 4341

| |
MLP | Completos | 99,68 | 99,98 | 68,80
MLP ‘ Sem os zeros ‘ 65,97 ‘ 99,96 ‘ 52,20

Fonte: Préprio Autor

Através dos resultados apresentados pelas métricas de andlise de erro podemos
inferir acerca da performance de cada um dos modelos desenvolvidos. Em primeiro lugar,
observamos que a arquitetura CFBP obteve um melhor desempenho em relacdo a arquitetura
do tipo MLP, comprovando na pratica que a corre¢cdo dos erros durante a fase de treinamento
apresenta maior precisdo pelo fato de que as entradas encontram-se conectadas a cada uma das
camadas intermedidrias da RNA. Em segundo lugar, os modelos que se utilizaram dos dados
contendo apenas os periodos de Sol para o treinamento e validacdo das RNA, ou seja, ndo
incluindo os dados de poténcia nula do sistema FV, performaram de forma superior em relagao
ao outro grupo de teste. Assim, a tratativa de dados sem os zeros se mostrou uma forma mais
eficiente para o processamento dos dados. Dessa forma, o modelo de RNA CFBP apresentou os

melhores resultados utilizando os dados de poténcia de saida do inversor sem os zeros.
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6 CONCLUSOES

O potencial de inser¢do da fonte FV na matriz energética global requer uma adequada
gestao de fornecimento de energia pelo 6rgao controlador, pois a grande variabilidade de geracao
ao longo do tempo € um dos grandes obstaculos para a aplicacdo dessa tecnologia. Assim, com o
intuito da manutencao da estabilidade da rede elétrica e do suprimento energético, os métodos de
previsdo da geracdo FV apresentam-se como uma das principais solugdes. O operador do sistema
de gestdo energética precisa de previsdes confidveis em diferentes horizontes de tempo, cada um
com sua aplicabilidade. Isso justifica o crescente nimero de pesquisas académicas relacionadas
com o tema. Utilizando esse contexto como premissa, foi apresentada a metodologia a ser
utilizada neste trabalho, baseada no desenvolvimento de uma RNA do tipo CFBP aplicada na
previsdo de geracdo de um sistema FV.

Em seguida foi realizada uma andlise introdutéria acerca de RNA, destacando o
desenvolvimento histdrico desse tipo de recurso e principios de funcionamento. A utilizacdo de
uma RNA como um processador de dados inspirado nos circuitos cerebrais que busca desenvolver
um comportamento inteligente através de seu processo de aprendizagem tornou-se comum na
aplicagdo da resolucao de problemas complexos da sociedade. Demonstrou-se primeiramente os
modelos de neurdnios, elementos de grande importancia que compdem qualquer tipo de rede a
ser desenvolvida. Foi mostrado o primeiro modelo de neur6nio proposto por McCulloch e Pitts
até o modelo geral do neurdnio artificial que a partir do qual vérias arquiteturas € modelos de
RNA surgiram aplicando-se diferentes técnicas e combinagdes entre esses neurdnios. Assim,
foi definido na sequéncia as duas principais arquiteturas de redes aplicadas no estudo de RNA.
Essa topologia depende da maneira pela qual os neurdnios estruturam-se entre si e é de grande
importancia pois reflete diretamente no algoritmo de aprendizagem utilizado para treinar a rede.
Sao duas as topologias tratadas neste trabalho, as redes diretas e as redes com ciclos. O principio
de aprendizado das RNA foi abordado em seguida, como um processo interativo de ajustes
aplicados a seus pesos sindpticos e niveis de bias.

Dessa forma, foi abordado no trabalho o desenvolvimento e funcionamento da rede
percéptron e da rede MLP. Foram mencionados os principais estudos utilizados como base para
o desenvolvimento desta pesquisa, que serviram para destacar as principais metodologias de
previsdo utilizadas nos dias atuais.

O método para a modelagem da previsdo da poténcia de saida do inversor de um

sistema FV foi apresentado. O objetivo foi determinar a curva da poténcia de saida do inversor
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de uma usina residencial como uma metodologia para a previsdo de geracdo de um sistema FV
através de um modelo de RNA do tipo CFBP. A base de dados para a realiza¢do de treinamento
e testes da RNA foi coletada através da plataforma de monitoramento denominada Aurora Vision,
onde se extraiu os dados de poténcia de saida didrios do inversor no periodo do dia 01 de agosto
de 2020 até 31 de julho de 2021 (12 meses). Foi desenvolvida para efeito de comparacao de
performance uma RNA do tipo MLP, ambos os modelos foram aplicados a duas condi¢des de
dados fornecidas, a primeira considerando os dados de poténcia de saida do inversor do periodo
completo do dia (24 horas) e segunda considerando os dados de poténcia de saida do inversor
apenas com valores nao nulos (periodo de funcionamento do sistema FV). Dessa forma, foram
desenvolvidas 4 arquiteturas distintas € demonstradas no estudo. Assim, os modelos foram
aplicados na previsdo com 1 hora de antecedéncia da poténcia de saida do sistema FV.

Por dltimo, foram apresentados os resultados fornecidos pelos modelos desenvolvi-
dos. A avaliacdo das arquiteturas foi realizada através de 3 métricas de andlise de erro distintas.
Pode-se observar que ambas as topologias de RNA desenvolvidas foram capazes de aprender os
padrdes dos dados fornecidos com precisdo aceitdvel, tanto para o cenério de dados completos
quanto para o cendrio de dados sem os zeros, demonstrando capacidade de generalizacao para
o ambiente ao qual foram submetidas. Assim, podemos inferir que os modelos foram bem
construidos para o ambiente em que foram submetidos, ou seja, os parametros definidos para
cada arquitetura desenvolvida foram adequados em relacdo aos dados fornecidos.

Foi observado que a arquitetura CFBP apresentou maior precisao em relagdo a
arquitetura MLP, conforme demonstrado na Tabela 2, comprovando que a corre¢do de erros
na fase de treinamento € mais acertiva, pois as entradas se conectam a cada uma das camadas
intermedidrias da RNA. Além disso, os modelos que utilizaram dos dados contendo os periodos
de Sol para o treinamento e validacdo da RNA performaram de forma superior em relagdo ao
outro grupo de teste, tornando-se a tratativa de dados sem os zeros uma forma mais eficiente
para o processamento dos dados. Assim, o modelo de RNA do tipo CFBP utilizando os dados
de poténcia de saida do inversor sem os zeros apresentou os melhores resultados nesse estudo,
de acordo com a andlise das métricas demonstradas na Tabela 2. A capacidade de previsdo e
precisdo do modelo CFBP proposto demonstrou ser elevada e confidvel para previsdes em um
horizonte de uma hora da poténcia de saida de sistemas FV conectados a rede, que se faz de
grande importancia na programacao e despacho de energia elétrica e para a projecao da gestdao

do sistema de energia.
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