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‘Em todo o espago ha energia... € uma
questdao de tempo até que os homens
tenham éxito em associar seus
mecanismos ao aproveitamento desta

energia.” (Nikola Tesla.)



RESUMO

Nas ultimas décadas, diversos métodos de previsdo tém sido implementados com o
objetivo de melhorar a antevisao de recursos energéticos intermitentes. Motivado pelo
crescimento do uso de plantas Fotovoltaicas (FV), na presente tese é desenvolvida
uma técnica denominada de PrevTP, baseada na integragéo de técnicas de previsao
a partir da Teoria do Portfolio (TP). ATP é uma ferramenta utilizada no setor financeiro
para que os riscos de perdas dos investimentos sejam diminuidos através da
diversificacao de ativos. Para a previsibilidade solar, a TP, por meio da PrevTP, é
adaptada com o enfoque na diminui¢ao dos erros de previsdo. A PrevTP aproveita os
ativos de previsdo diversificados, ou seja, quando um dos ativos obtiver erros de
previsdo, o outro ativo realiza uma compensacao do erro através de ponderacodes pré-
definidas pela metodologia utilizada. Como ativos de previsdo da PrevTP, a presente
tese utiliza-se das estruturas das técnicas de aprendizagem: Multilayer Perceptron
(MLP) Backpropagation; Radial Basis Function (RBF); Support Vector Regression
(SVR); e Deep Learning (DL). A técnica desenvolvida & aplicada em dois locais com
diferentes condi¢des de irradiagao solar: Fortaleza, Brasil, e Algeciras, Espanha. Com
0 uso das 4 técnicas, € possivel perceber a reducao dos erros de previsao através da
integracdo. As etapas de aplicagdo da PrevTP sado: coleta de dados, previsdo da
irradiancia solar por meio dos ativos de forma individual, estudo dos erros de previséo,
processamento de dados de erros de previsdao pela PrevTP, definicdo final das
ponderacdes dos ativos pela PrevTP e, por fim, verificagao dos erros de previsdo com
as 4 técnicas integradas pela metodologia proposta em comparagao com os ativos
individuais. Os resultados obtidos mostram que o Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) para previsdes usando a PrevTP é de 4,52 % no Brasil e 5,36 % na
Espanha. Nos dois casos, os resultados da PrevlP sdo melhores do que os
encontrados nas outras técnicas utilizadas isoladamente, com valores de MAPE entre
6,08 % a 8,53 %, o que caracteriza a PrevTP como uma ferramenta com impactos

positivos para a gestao da energia solar.

Palavras-chave: PrevTP, Previsdo do Recurso Solar, Integracdo de Técnicas de
Previsédo Solar, Teoria do Portfdlio, Energias Renovaveis.


http://scholar.google.com.br/scholar?q=mlp+multilayer+perceptron&hl=pt-BR&as_sdt=0&as_vis=1&oi=scholart

RESUMEN

En las ultimas décadas, se han implementado varios métodos de predicciéon para
mejorar la prediccidn el prondstico de los recursos energéticos intermitentes. Motivada
por el crecimiento del uso de plantas fotovoltaicas (FV), esta tesis desarrolla una
técnica llamada PrevTP, basada en la integracion de técnicas de prediccion mediante
la Teoria del Portfolio (TP). TP es una herramienta utilizada en el sector financiero para
reducir el riesgo de pérdida de inversiones mediante la diversificacion de activos. Para
la predicciéon solar, la TP, a través de PrevTP, se adapta con un enfoque en la
reduccion de errores de prediccion. La PrevTP aprovecha los activos de prevision
diversificados, es decir, cuando uno de los activos obtiene errores, el otro activo realiza
una compensacion de errores mediante ponderaciones predefinidas de acuerdo con
la metodologia utilizada. Como activos de prevision de la PrevTP, la presente tesis
utiliza las estructuras de las técnicas de aprendizaje: Multilayer Perceptron (MLP)
Backpropagation; Radial Basis Function (RBF); Support Vector Regression (SVR); y
Deep Learning (DL). La técnica desarrollada se aplica a dos lugares con diferentes
condiciones de irradiacion solar: Fortaleza, Brasil, y Algeciras, Espafia. Usando las 4
técnicas, es posible ver la reduccion de los errores de prediccion a través de la
integracion. Las etapas de aplicacion de PrevTP son: recoleccidon de datos, prevision
de irradiancia solar a través de los activos individualmente, estudio de errores de
prediccion, procesamiento de datos de errores de prediccion por la PrevTP, definicion
final de ponderaciones de activos por PrevTP y, finalmente, verificacion de errores de
prediccion con las 4 técnicas integradas por la metodologia propuesta en comparacion
con los activos individuales. Los resultados obtenidos muestran que el Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) para las predicciones con PrevTP es del 4,52% en Brasil y
del 5,36% en Espafia. En ambos casos, los resultados de PrevTP son mejores que
los encontrados en otras técnicas utilizadas solas, con valores MAPE entre 6,08% a
8,53%, lo que caracteriza a PrevTP como una herramienta con impactos positivos

para el manejo de energia solar.

Palabras clave: PrevTP, Prediccion de Recursos Solares, Integracion de Técnicas de
Prevision Solar, Teoria del Portfolio, Energia Renovable.
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ABSTRACT

In the last decades, several forecasting methods have been implemented in order to
improve the forecast of intermittent energy resources. Motivated by the growth in the
use of Photovoltaic (PV) plants, this thesis develops a technique called PrevTP, based
on the integration of forecasting techniques using the Portfolio Theory (TP). TP is a
tool used in the financial sector so that the risk of loss of investments is reduced
through the diversification of assets. For solar predictability, TP, through PrevTP, is
adapted with a focus on reducing forecasting errors. PrevTP takes advantage of
diversified forecast assets, that is, when one of the assets obtains forecast errors, the
other asset compensates for the error through pre-defined weightings based on the
methodology used. As PrevTP predictive assets, this thesis uses the structures of the
learning techniques: Multilayer Perceptron (MLP) Backpropagation; Radial Basis
Function (RBF); Support Vector Regression (SVR); and Deep Learning (DL). The
technique developed is applied to two sites with different solar irradiation conditions:
Fortaleza, Brazil, and Algeciras, Spain. Using the 4 techniques, it is possible to
perceive the reduction of forecasting errors through integration. The stages of
application of PrevTP are: data collection, prediction of solar irradiance through the
assets individually, study of forecast errors, data processing of forecast errors by
PrevTP, final definition of asset weightings by PrevTP and, finally, verification of
forecasting errors with the 4 techniques integrated by the proposed methodology in
comparison with the individual assets. The results obtained show that Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) for predictions using PrevTP is 4.52% in Brazil and 5.36%
in Spain. In both cases, PrevTP results are better than other techniques used alone,
with MAPE values between 6.08% to 8.53%, which characterizes PrevTP as a tool with

positive impacts for the management of solar energy.

Keywords: PrevTP, Solar Resource Forecast, Integration of Solar Forecasting

Techniques, Portfolio Theory, Renewable Energy.
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1 INTRODUGAO

Com o atual crescimento populacional no mundo, no qual o numero de
habitantes deve ultrapassar 11 bilhdes em 2100, cresce também a busca por fontes
de energia que venham a suprir a demanda elétrica mundial (NACOES UNIDAS,
2017). No Brasil, por exemplo, no ano de 2017, houve um acréscimo de
aproximadamente 2 % nas unidades consumidoras de energia elétrica se comparado
a 2016, passando de 80.590.377 para 82.236.945 unidades (MINISTERIO DE MINAS
E ENERGIA, 2018, p. 10).

Varios fatores, tais como desafios climaticos, expansdao das unidades
consumidoras de energia elétrica, expansao dos habitos populacionais que envolvem
utilizacado de eletricidade, vém influenciando a busca por tecnologias capazes de
expandir e diversificar a matriz elétrica mundial. Com isso, fontes alternativas de
energia, como a solar, por exemplo, vém obtendo espago para ampliagcdo em sua
participacdo. Em 1973, as fontes renovaveis nao hidricas detinham 0,6 % da
participacdo da producdo de eletricidade no mundo, enquanto em 2016 sua
participagdo aumentou para 8 % (INTERNATIONAL ENERGY AGENCY, 2018, p. 14).

A energia solar emerge como uma das principais fontes de energia
alternativa capazes de contribuir para suprir a demanda energética mundial
(WORLD ENERGY COUNCIL, 2017, p. 28). A capacidade instalada de eletricidade
gerada por meio da fonte solar apresentou um crescimento exponencial, atingindo
cerca de 627 GW no final de 2019 (INTERNATIONAL ENERGY AGENCY, 2020, p. 6).

Conforme o desenvolvimento tecnolégico das fontes de energias
alternativas, a proporcado de utilizagdo desses recursos aumentara na producao de
eletricidade dos proximos anos. A geracao solar fotovoltaica (FV) esta ganhando mais
atencao devido a esse avancgo tecnoldgico. Entre os avangos estdo: maior eficiéncia
de células solares; vida util longa dos equipamentos; e reducao dos custos de geracao
de energia elétrica nas ultimas décadas (CHAUDHARY e RIZWAN, 2018, p.5).
Consequentemente, a energia solar tem participagao crescente na matriz energética

mundial.
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1.1 Motivagao

Ao contrario da geragao de eletricidade a partir de fontes térmicas, por
exemplo, que pode ser aumentada ou diminuida de acordo com o consumo, a geragao
de energia elétrica a partir da fonte solar apresenta carater intermitente de geragao
causada por fatores climaticos meteoroldgico, influenciada, por exemplo, pelo excesso
de nuvens. Esta caracteristica pode gerar complica¢des devido a intermiténcia e ao
nao controle da geragao, podendo causar falta ou excesso de energia no sistema
elétrico (LIMA, 2016, p. 11).

Para a implantagdo de parques geradores a partir da fonte solar deve ser
considerada, além da disponibilidade energética regional, a variabilidade temporal. Ha
intermiténcia de curto prazo na geracéo de eletricidade proveniente da fonte solar,
uma vez que, em momentos ensolarados a poténcia de saida pode ser superior a
demanda, porém em situagdes onde ha cobertura de nuvens, essa poténcia pode ser
inferior a demanda.

Devido a influéncia de fatores climaticos, a produgéo de energia elétrica a
partir da fonte solar se caracteriza como de dificil previsibilidade (CHAUDHARY e
RIZWAN, 2018, p. 6). Como os operadores da rede precisam manter sob controle
essas variagdes, a fim de acomodar o balango de entrada/saida do sistema, séo
necessarios métodos de previsao para melhorar a conexao de recursos energeéticos
intermitentes. Assim, a previsdo de irradiancia solar é necessaria para também ser
possivel prever a poténcia de saida dos sistemas solares (VOYANT, et al., 2017, p.1).

Estudos demonstram que devido aos erros de previsdo provenientes de
fontes intermitentes de energia na Alemanha, a partir de dados de margo a outubro de
2010, a produgao de energia elétrica a partir de fontes renovaveis intermitentes foi de
2 GWh abaixo do previsto, resultando em um custo adicional de 2,20 euros por MWh
gerado (SPETH, 2012, p. 1). Isso se torna uma questao importante quando se enfrenta
o fato de que as usinas solares estdo amplamente espalhadas e em crescimento na
maioria dos atuais sistemas de energia no mundo.

A poténcia de saida de um sistema FV esta principalmente relacionada com
a irradiacao solar global recebida no plano horizontal dos médulos. Mas, em muitos
casos nao existe mensuracao dessa informagdo bem como o acompanhamento por
métodos de previsibilidade (AGUIAR, et al., 2016, p.1).

Sistemas elétricos com alta inclusdo de energia solar requerem também
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estratégias de controle de producao e levantamento da demanda. Nesses sistemas,
no entanto, a determinagao dos niveis corretos da capacidade produtiva requer uma
abordagem probabilistica, porque geradores solares contam com fenbmenos naturais
e intermitentes que influenciam na producéo elétrica.

Nas ultimas décadas, um numero crescente de métodos de previséo foi
implementado por muitos pesquisadores devido a necessidade de melhorar previsao
de sistemas elétricos com fontes intermitentes. Geralmente, essas abordagens podem
ser divididas em trés classificagdes principais: métodos convencionais nao lineares,
técnicas de aprendizagem, também conhecidas como Inteligéncia Atrtificial (1A) e
modelos hibridos. Abordagens estatisticas nao lineares, tais como modelos de
regressao linear, média moével autorregressiva (ARMA), média mdvel integrada
autorregressiva (ARIMA) e assim por diante, sdo conhecidas por apresentar a
desvantagem de n&o obterem em sua saida uma variabilidade que acompanhe de
forma precisa o comportamento das séries temporais, tornando-as improprias para
previsdes de séries temporais complexas e ndo-lineares (DU, et al., 2018, p. 524).

Com o desenvolvimento das técnicas de aprendizagem nos ultimos anos,
cada vez mais diferentes algoritmos, tais como Support Vector Machine (SVM), légica
Fuzzy e Redes Neurais Artificiais (RNAs), foram apresentados (DU, et al., 2018, p.
524), (AGUIAR, et al., 2016, p. 1). Esses estudos destacam-se por serem constituidos
por unidades de processamento para modelar e aprender desde problemas simples a
mais complexos e, uma vez treinadas, podem realizar previsdes e generalizagbes com
rapidez.

Motivado pelo crescimento do uso de plantas FV no Mundo e sua
necessidade de previsibilidade, a presente tese desenvolve uma técnica denominada
de PrevTP, que baseia-se no uso estrutural das técnicas de aprendizagem: Multilayer
Perceptron (MLP), que tem sido aplicada com sucesso para resolver diversos
problemas de alto nivel de complexibilidade, por meio do seu treinamento de forma
supervisionada, sendo um algoritmo muito conhecido (HAYKIN, 2001, p. 183); Radial
Basis Function (RBF), que assim como a MLP é um aproximador universal, mas difere
desta devido a necessidade de maior numero de parametros, tornando assim a RBF
uma rede mais complexa (HAYKIN, 2001, p. 323); Support Vector Regression (SVR),
proveniente da Support Vector Machine (SVM), que assim como a MLP e a RBF, pode
ser usada para classificagado de padrdes e regresséo linear. A maquina de vetores de

suporte (SVM) foi desenvolvida pela Vapnik em 1992 para resolver o problema de


http://scholar.google.com.br/scholar?q=mlp+multilayer+perceptron&hl=pt-BR&as_sdt=0&as_vis=1&oi=scholart
http://scholar.google.com.br/scholar?q=mlp+multilayer+perceptron&hl=pt-BR&as_sdt=0&as_vis=1&oi=scholart
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classificagdo, baseado na Statistical Theory of Learning (SLT) e na Structural
Minimization of Risk (SRM). Este método foi estendido para o dominio de regresséao e
problemas de previsao, sendo assim chamado de SVR (HAYKIN, 2001, p. 349); e
Deep learning (DL), que faz parte da familia das Machine Learning, e que utiliza-se de
varias camadas de processamento para aprender uma representacao de dados com
varios niveis de abstragcao (BENGIO, 2009, p. 4). As técnicas de aprendizagem
escolhidas serdo utilizadas em conjunto por meio de algoritmo fundamentado na
Teoria do Portfélio (TP), aqui chamada de PrevTP, visando contribuir para a diminuigéo
dos erros de previsibilidade solar.

As técnicas supracitadas foram escolhidas por se tratar de técnicas ja
consolidadas, com grande capacidade de utilizagdo na previsibilidade de recursos
intermitentes de energia e por terem diversos niveis de complexidade de
implementacgao e uso. Com isso, além do desenvolvimento da PrevTP, de posse dos
resultados de previsao, € possivel apresentar um comparativo entre os resultados e o
comportamento das técnicas mencionadas.

Assim, a nova técnica desenvolvida obtera resultados de erros de previsao
melhores que os de cada técnica individual de previsdo solar, bem como obtera
resultados de previsdo compativeis ou melhores em relagdo a outras técnicas de
integracao de algoritmos previsores.

A maneira de se integrar estas técnicas de aprendizagem utilizando-se da
TP, representa a principal inovacado da tese. Onde além da busca de menores erros
de previsao através do efeito de diversificacdo dos ativos (quantidade de previsores),
também é desenvolvido um algoritmo com baixo custo computacional.

Com a diversificacdo de ativos, quando um dos ativos obtiver erros de
previsao, o outro ativo realiza uma compensacéo total ou parcial do erro. TP é utilizada
habitualmente no setor financeiro para que os riscos dos investimentos sejam
diminuidos por meio da diversificagdo das aplicacées dos investidores (LIMA, et al.,
2017, p. 1). Desenvolvida pelo norte americano Harry Max Markowitz no ano de 1952,
a teoria tem por objetivo final metodizar a definicdo do percentual de penetracéo de
cada ativo a fim de melhores retornos financeiros (LIMA, 2016, p. 17).

A metodologia proposta foi aplicada em dados solares de Fortaleza (Brasil)
e Algeciras (Espanha) sob desenvolvimento de cotutela internacional entre a
Universidade de Cadiz (Espanha) e Universidade Federal do Ceara (Brasil), para

obtencao do titulo de doutor em Engenharia Elétrica e Engenharia Energética e
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Sustentavel, respectivamente.

1.2 Objetivos
Esta proposta de tese tem como objetivo geral, desenvolver a técnica de
integracao de previsores (PrevTP), com algoritmo fundamentado na TP e arquitetura

preditiva baseada nas técnicas de aprendizagem, MLP, RBF, SVR e DL.

Objetivos especificos:

e Coletar dados de irradiancia solar no Brasil e Espanha para estudo
do comportamento ao longo do tempo.

¢ Implementar uma MLP para previsao de irradiancia solar.

e Implementar uma RBF para previsédo de irradiancia solar.

e Implementar uma SVR para previsao de irradiancia solar.

e Implementar uma DL para previsao de irradiancia solar.

e Desenvolver Algoritmo da técnica da previsdo, denominado de
PrevTP, para integrar as técnicas de aprendizagem supracitadas.

e Aplicar as técnicas estudadas aos dados coletados no Brasil e
Espanha.

e Apresentar e caracterizar os resultados obtidos para as técnicas
separadas e integradas com a PreviP, bem como fazer o
comparativo dos resultados obtidos com a PrevTP e outras técnicas

de integracao de previsores temporais.

1.3 Metodologia

Para o desenvolvimento da PrevTP com finalidade a melhoria da previsao
de irradiancia solar, as atividades foram realizadas nas seguintes fases: 1) Revisao
do estado da arte; 2) Coleta dos dados de irradiancia solar e temperatura em Fortaleza,
Brasil; 3) Coleta dos dados de irradiancia solar e temperatura em Algeciras, Espanha;
4) Implementagao da técnica MLP para previsdo do recurso solar; 5) Implementagao
da técnica RBF para previsdo do recurso solar; 6) Implementagdo da técnica SVR
para previsao do recurso solar; 7) Implementacado da técnica DL para previsdo do

recurso solar; 8) Aplicagao das quatro técnicas de aprendizagem para a previsao solar
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em Fortaleza, Brasil e estudo dos erros de previséo; 9) Aplicagao das quatro técnicas
de aprendizagem para a previséo solar em Algeciras, Espanha e estudo dos erros de
previsao; 10) Adaptacdo da TP para interagdo das técnicas de previséo (PrevTP); 11)
Aplicagédo da PrevTP para a previséo solar em Fortaleza, Brasil; 12) Aplicagdo da
PrevTP para a previsao solar em Algeciras, Espanha; 13) Andlise de resultados,

estabelecimento das conclusodes.

1.4 Organizagao dos capitulos

A proposta de tese esta dividida em seis capitulos, sendo eles:

1- Introducdo, na qual sdo apresentadas problematicas relacionadas a
implantagéo da fonte solar. Contribuindo para o melhoramento da previsibilidade solar,
€ sugerida a criagao da técnica denominada PrevTP;

2- Previsibilidade solar. Neste capitulo, € apresentado o levantamento
bibliografico da utilizagdo das técnicas de aprendizagem, MLP, RBF, SVR e DL, na
previsibilidade solar, bem como integragdes de técnicas para essa previsibilidade.

3- Teoria do portfélio e sua utilizagao no setor elétrico. Neste capitulo é
apresentado o levantamento bibliografico da utilizagao da TP para o setor de producao
de eletricidade;

4- Materiais e métodos. Neste capitulo sdo apresentados os métodos de
coletas de dados, estruturas das técnicas de aprendizagem, MLP, RBF, SVR e DL, e
o desenvolvimento da técnica de previsdo do recurso solar denominada PrevTP;

5- Comportamento de técnicas de previsdo. Neste capitulo sao
apresentados os resultados das técnicas aplicadas a previsao solar utilizadas nesse
trabalho, bem como os resultados do processamento utilizando a PrevTP.

6- Conclusdes. Onde além das conclusdes, sdo apresentadas as sugestoes
de trabalhos futuros e os artigos desenvolvidos durante a elaboragédo da tese (sao
eles: Portfolio Theory Applied to Solar and Wind Resources Forecast, MLP Back
Propagation Artificial Neural Network for Solar Resource Forecasting in Equatorial
Areas; Radial Basis Function for Solar Irradiance Forecasting in Equatorial Areas;

Improving Solar Forecasting Using Deep Learning and Portfolio Theory Integration).
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2 PREVISIBILIDADE SOLAR

As tecnologias de geracdo solar FV tem experimentado um forte
crescimento do mercado de energia mundial nos ultimos anos, com o correspondente
aumento nas taxas de penetragcédo desta fonte no sistema elétrico (INMAN, PEDRO,
COIMBRA, 2013, p. 1). Aintegragao da energia solar na rede elétrica esta se tornando
essencial por causa do crescimento continuo da utilizagao de eletricidade no mundo,
e isso pode ser utilizado como forma de ampliacdo e diversificacdo da matriz
energética. Esta integragcao oferecera uma melhor qualidade de servigo se a variagao
da irradiancia solar, provocada por fatores meteoroldgicos, puder ser prevista com
precisao (DIAGNE, et al., 2013, p. 65).

A inerente variabilidade da geracéao solar apresenta problemas associados
ao custo na producgao de eletricidade e confiabilidade da rede elétrica em geral. Como
resultado, sistemas de previsdo de alta precisdo sao necessarios para multiplos
horizontes de tempo associados a regulacéo, despacho e programagéo de geragao
da unidade produtora de eletricidade pela fonte solar (INMAN, PEDRO, COIMBRA,
2013, p. 1). Trés horizontes de previsao sdo considerados importantes para o produtor
de eletricidade que utiliza a fonte solar e para o operador da rede elétrica: intra-hora,
intra-dia e dia a frente) (DIAGNE, et al., 2013, p. 66).

Os métodos de previsao estatisticos de séries temporais se dividem em: 1)
Modelos lineares, onde se encontram as técnicas como ARIMA, por exemplo, e 2)
Modelos néao lineares, onde estao as técnicas de aprendizagem (DIAGNE, et al., 2013,
p. 67).

Métodos estatisticos ndo lineares tém sido utilizados com sucesso em
previsdes de séries temporais ha varias décadas. Entretanto, tais técnicas como a
ARIMA, por exemplo, tém a desvantagem de uma saida com variabilidade insuficiente
para acompanhar o comportamento das séries temporais com grandes variagdes,
como a irradiancia solar. Por outro lado, métodos de aprendizagem tém em sua saida
variabilidade suficiente para um melhor resultado de previsdes de séries temporais se
comparados com técnicas estatisticas.

Para ilustrar isso, (LIMA, 2016, p. 84), faz um comparativo entre os erros
de previsbes de uma RNA MLP Backpropagation e o método ARIMA, em que se
conclui que a previsao utilizando-se da RNA MLP apresenta um melhor desempenho.

A previsao através de RNA MLP Backpropagation obteve um total de 20 horas (3,66 %)
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a mais de previsdes dentro da faixa de -5 % a 5 % de erro em comparagéo a previséo
com o método ARIMA e 53 horas (9,7 %) a mais para a faixa de -10 % a 10 % de erro
(LIMA, 2016, p. 84).

Outras técnicas, tais como Imagens de Nuvens, que empregam imagens
do céu capturadas por satélites ou camera terrestre, e Numerical Weather Prediction
(NWP), que séao utilizadas operacionalmente para prever o estado da atmosfera até
15 dias antes, sao bastante utilizadas para a predi¢édo da irradiancia solar (DIAGNE,
et al., 2013, p. 65).

A presente proposta de tese pretende aplicar e integrar técnicas de
previsibilidade por aprendizagem, por se tratar de metodologias com resultados
satisfatorios, como demonstrado anteriormente. Assim, a metodologia proposta pode
ser implementada em qualquer localizacdo onde ha um banco de dados do
comportamento da irradiancia e temperatura ambiente ao longo do tempo, medidos
com uso de um piranbmetro e sensores de temperatura para atualizagdo das
previsbes em tempo real. Com isso, almeja-se uma previsdo precisa para o

balanceamento correto da rede elétrica onde a planta FV estara implementada.

2.1 Técnicas de aprendizagem aplicadas a previsibilidade solar

Nas ultimas décadas, tem-se encontrado diversas linhas de pesquisa sobre
aplicagdes das técnicas de aprendizagem no setor de previsibilidade do recurso solar,
em varios paises que buscam o crescimento dessa fonte como contribuinte da matriz
energética nacional. Nesta secdo, sao apresentados trabalhos que utilizaram-se das
técnicas especificas MLP, RBF, SVR e DL, na previsibilidade solar, em que sao

ordenados por tipo de metodologia.

2.1.1 Alfadda, Rahman e Pipattanasomporn (2018)

Os autores comegam o trabalho ressaltando a incerteza produtiva de um
sistema solar FV causada por condicdes meteoroldgicas flutuantes, como a
intensidade da luz do sol, a cobertura de nuvens e a umidade. Destacam ainda que,
em areas desérticas, outro parametro que tem um impacto significativo na irradiagao

solar, € a poeira, que tem sido negligenciada em muitos estudos.
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Para atender a necessidade de melhora de previsibilidade solar em area
com presenca de particulas em suspensao, que se depositam nos sistemas FV a partir
do ar, é criado um modelo de previsdo de irradiancia solar com uma hora de
antecedéncia, considerando como entradas, além da irradiagcado solar, temperatura,
etc., informagdes sobre Aerosol Optical Depth (AOD), que € uma medida da extingéo
do feixe solar por poeira e neblina. Para caracterizagdo do impacto do AOD nas
previsdes de irradiancia solar em paises deseérticos, a distribuicdo do AOD no mundo

em 2015 é demonstrada na Figura 2.1.
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A estrutura da rede MLP implementada tem sete neurdnios na primeira
camada oculta e cinco neurdnios na segunda camada oculta para uma previsdo com
o horizonte de 1 més. A aplicagdo do modelo MLP usando dados da Arabia Saudita
mostra um Root-mean-square Error (RMSE) de 32,75 W/m? para previsao de uma

hora a frente.
2.1.2 Chu, Li, e Coimbra (2016)
Os autores utilizam-se de uma MLP para previsibilidade da irradiancia solar

de curto prazo a partir de imagens do céu. Esse sistema de imagens celestes é

composto por uma camera digital montada em um rastreador solar automatico que
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segue o padrao de movimentacgéo solar. O Sol fica localizado no centro geométrico
das imagens do céu. As imagens deste novo sistema fornecem mais informagdes
sobre a cobertura do céu por nuvens, que disponibiliza dados criticos para previsdes
solares intra-hora, particularmente para a irradiancia direta. Os equipamentos
utilizados para a aquisigao de dados no territorio estadunidense sao apresentados na
Figura 2.2. Dentre eles, uma camera montada em um seguidor solar (retangulo
continuo vermelho), cémera estacionaria (retdngulo tracejado vermelho) e

piranémetro (retangulo amarelo).

Figura 2.2 — Sensores utilizados

O algoritmo desenvolvido realiza a separagao automatica de obstaculos em
terra, presentes nas bordas das imagens, como prédios por exemplo, € nuvens, que
provocam o sombreamento do sistema solar. Em seguida, recursos de imagem
alimentam a MLP que realiza as previsdes de irradiancia direta. Sessenta e sete dias
de medic¢bes de irradiancia e imagem sao usados para treinar, otimizar e avaliar os
modelos de previsdo baseados em MLP para irradiagdo solar. Foram testados
diversos horizontes de previsao de curto prazo, dentre eles, 5 minutos, 10 minutos, 15
minutos e 20 minutos.

Os resultados mostram que as previsdes do MLP baseadas no sistema de
imagens do céu, proposto por esse trabalho, superam os modelos consolidados em

termos de métricas estatisticas em horizontes mais curtos.
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O Mean Absolute Error (MAE) obtido por uma MLP baseada em dados de
irradiancia foi de 71,6 W/m?, enquanto a MLP a partir de imagens do céu obteve o
MAE de 65,2 W/m? para o horizonte de 5 min, caracterizando uma melhor eficiéncia
nas previsdes de 8,94 %. Para o horizonte de 20 minutos, o MAE obtido pela MLP
baseada em dados de irradiancia foi de 112,8 W/m?, enquanto a MLP a partir de
imagens do céu obteve o MAE de 109,5 W/m?, caracterizando uma superioridade nas
previsdes de 2,92 %. Se comparado ao horizonte de 5 minutos, no horizonte de 20
minutos houve uma diminuicido proporcional na diferenga dos resultados.

A reducgao na diferenga caracteriza que, para horizontes mais distantes a
técnica de previsao solar por imagens do céu nao é mais eficiente que técnicas que
usam a irradiancia solar. Isso pode acontecer devido ao ndo aparecimento de nuvens,
com grandes antecedéncias, nas imagens utilizadas que impactem a disponibilidade

solar.

2.1.3 Mellit e Pavan (2010)

O trabalho inicia-se ressaltando a significAncia da previsdo da irradiancia
solar aplicada ao planejamento das operagdes de usinas FV. Em particular, a
possibilidade de prever a irradiancia solar (até 24 h) em locais onde usinas FV estao
conectadas a rede elétrica € fundamental para fazer o balanceamento correto do
sistema elétrico a partir da combinagao de fontes de energia.

Os autores apresentam um método pratico para previsdo de irradiacao
solar utilizando RNA MLP Backpropagation, em que a previsdo da irradiancia solar &
feita com dados de entrada de 24 horas, utilizando valores de irradiagdo solar média
diaria e de temperatura do ar. A base de dados para treinamento da RNA foi coletada
em Trieste, Italia. As previsdes de irradiancia solar obtidas pela RNA proposta
apresentam o horizonte de 1 hora de antecedéncia. Um comparativo entre a
irradidncia medida através de um piranbmetro e a prevista pela RNA é apresentado

na Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Irradiancia solar prevista e observada

1000 T T I T I 1 1 T T L
—+— Medido
900 — e+ Previsto M

600

500 |

400

Irradiancia solar (W/m?)

300

200 -

100 |

1 |
8 10 12 14 16 18 20 22 24
Hora (23 de maio de 2009)
Fonte: Adaptada de Mellit e Pavan (2010).

WL o
Fo
(o))

A comparagéao entre a irradiancia prevista e a medida em Trieste, durante
o periodo de analise, apresentou Mean Percentage Error (MPE) de 2,75 % e
coeficiente de correlagcdo na faixa de 98 % em dias ensolarados e 92 % em dias

nublados.

2.1.4 Awad e Qasrawi (2016)

Uma RNA RBF é uma técnica eficiente para previsao de séries temporais,
que é um problema relativamente complexo. Assim, as RBFs tém sido usadas para
modelar e prever os dados diarios de irradiagcao solar global, bem como outros dados
meteoroldgicos como temperatura do ar, duragdo da luz do sol e umidade relativa,
entre outros. Nesse trabalho, é proposta uma RBF K-means e K-vizinhos mais
proximos, para otimizar os centros dos neurdnios, raio e pesos da RNA RBF. O modelo
proposto € aplicado para prever a producao de eletricidade FV na Palestina, usando
painéis FV ja instalados na cidade de Jerico.

A irradiancia solar e a temperatura diaria sdo usadas como um conjunto de

dados de treinamento de entrada para o modelo proposto, além da poténcia de saida
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real do ano de 2015, coletados no local em estudo. O modelo é aplicado para prever
a poténcia de saida da planta FV com poténcia de 1 kWp em cenarios de 24 horas,
30 dias e 365 dias. O comportamento das previsdes realizadas pelo algoritmo

proposto em relagdo aos dados observados € mostrado na Figura 2.4.

Figura 2.4 — Comparativo da previsdao e valor de poténcia
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Fonte: Adaptada de Awad e Qasrawi (2016).

Os resultados experimentais mostram que o modelo desenvolvido nessa
pesquisa tem um desempenho mais preciso do que os tradicionais métodos de RNAs
MLPs, por exemplo, com baixo RMSE. A RBF proposta obteve um RMSE de
0,0667 kW e a MLP, também implementada pelos autores, obteve um RMSE de
0,337032 kW.

2.1.5 Jiang et al. (2015)

No estudo ¢é afirmado que devido a escassez de equipamentos e aos altos
custos de manutengao, os dados de irradiagao solar sao muito menos observados que
temperatura e outros fatores climaticos. Porém, €& necessario cada vez mais
diversificar o estudo dos varios fatores meteoroldgicos relevantes para se prever com
precisdo a irradiagcao solar. Para essa pesquisa, foram considerados, além da
irradiacédo solar média mensal outros 12 parametros meteoroldgicos, tais como

aerossois, precipitacao, velocidade dos ventos, temperatura, entre outros, no periodo
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de 1998 a 2010, em quatro locais nos Estados Unidos. Aintegracao dos 12 parametros
meteorolégicos que podem ser utilizados como entrada da RBF foi estudada através
do coeficiente de correlagao de Pearson.

Quatro procedimentos com diferentes tipos de RBFs foram desenvolvidos
para prever a irradiagdo solar média mensal, sendo dois modelos considerados
inovadores. Foram utilizados modelos RBF classico e Hard-ridge-RBF, além dos
algoritmos proprios, CS-hard-ridge-RBF e DE-hard-ridge-RBF. O comportamento das

previsdes realizadas utilizando os algoritmos para as médias mensais pode ser visto

na Figura 2.5.
Figura 2.5 — Comparativos de previsdes
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Os resultados experimentais mostram que os modelos propostos produzem
previsdes muito mais precisas do que outros modelos classicos implementados. Os
resultados experimentais mostram que os modelos previram razoavelmente o
comportamento da irradiagéo solar global média mensal nos diferentes locais. Se for
considerado Fayetteville, Arkansas, os resultados demonstram que a RBF obteve um
Mean absolute percentage error (MAPE) de 13,69 %, a Hard-ridge-RBF obteve
14,76 %, a CS-hard-ridge-RBF obteve 5,44 %, enquanto a DE-hard-ridge-RBF obteve
8,34 %.


https://en.wikipedia.org/wiki/Mean_absolute_percentage_error
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2.1.6 Meenal e Selvakumar (2018)

Nessa pesquisa € avaliada a previsao de irradiancia solar a partir de uma
SVR, que usa como parametros de alimentagédo da rede més, latitude, longitude, horas
de sol, duragao do dia, umidade relativa e temperatura. Os modelos sao avaliados
com base em medidas estatisticas, em que é analisada, a previsdo de irradiancia solar
média mensal para diferentes cidades da india. Neste trabalho também tenta avaliar
o potencial de energia solar das cidades de Tamil Nadu, na india, usando o modelo
SVR, onde verificou-se que um excelente potencial solar esta disponivel.

O objetivo principal da pesquisa é a identificacdo de quais parametros
podem ser utilizados para previsibilidade solar. Os parametros com insignificante
influéncia nas previsées foram removidos para se reduzir a dimensionalidade dos
dados, melhorar o coeficiente de correlacdo, com um menor custo financeiro de
implementagdo de sensoriamento no local das previsbes e menor custo
computacional. Por meio de uma comparagao entre as precisdes de previsao, para
selecionar um modelo simples e preciso para prever o recurso em qualquer local,
foram criados diversos cenarios, com diferentes parametros de entrada para a SVR.

De acordo com os resultados, os parametros de entrada mais influentes
sao as horas de luz do sol, a temperatura maxima, més e latitude, e o parametro de
entrada que menos influéncia € a umidade relativa. Portanto, foi possivel a reducéo
da dimensionalidade dos dados de entrada.

Assim, os modelos SVR selecionados podem ser implementados onde quer
que os dados de irradiancia solar medidos estejam indisponiveis. Os resultados desse
estudo sdo comparados com outros estudos mensais de irradiacédo solar global
através de métricas estatisticas, em que os autores afirmam que os resultados
encontrados sao melhores que os demais estudos. O melhor MPE encontrado foi de
0,9726 %.

2.1.7 Belaid e Mellit (2016)

Neste trabalho € evidenciado a importancia do conhecimento do
comportamento da irradiancia solar no local de estudo para uma previsibilidade solar
eficiente. Consequentemente, a previsibilidade da disponibilidade do recurso

energético solar com resultados satisfatérios pode acarretar em uma melhor gestao,



35

dimensionamento e controle dos sistemas elétricos, como um todo.

Nesta pesquisa, € aplicada uma SVR para a previsado da irradiancia solar
meédia diaria e mensal em Gardaia, Argélia, por se tratar de uma regido onde o
potencial das energias renovaveis é fortemente dominado por fontes de energia solar
com aplicagdes FV ou térmicas. Dados de temperatura ambiente, duragdo maxima de
luz solar e irradiancia solar foram os parametros considerados para o treinamento da
SVR, sendo os horizontes de previsdo em um dia a frente e um més a frente.

Os dados medidos utilizados neste estudo séo registrados a cada 1 hora
por uma estacao radiométrica instalada no local de estudo, mostrada na Figura 2.6,
em que dois anos (2012 e 2013) foram escolhidos para o treinamento, e um ano (2014)

€ usado para a fase de testes.

Figura 2.6 — Estacao radiométrica

Fonfe: Adaptadaeelai e Mellit (2016).

Os resultados obtidos mostraram uma concordancia consideravel entre os
dados de radiagao solar global medida e prevista. A principal vantagem obtida foi que
a SVR proposta necessitou de poucos parametros para obter precisdo nas previsdes.
Os valores de MAPE variaram de 10,403 % a 10,503 % para a previsao no horizonte

de um dia a frente. Para a previsdo mensal, o MAPE encontrado foi de 8,940 %.
2.1.8 Zeng e Qiao (2013)

Os autores propdem uma técnica de previsao de irradiancia solar em um
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horizonte de curto prazo baseada em SVR. A entrada do modelo inclui dados
histéricos de transmissividade atmosférica e outras varidaveis meteorolégicas,
incluindo cobertura do céu, umidade relativa e velocidade do vento.

Simulagcbes computacionais sao realizadas para validar o modelo proposto
usando os dados obtidos no Banco Nacional de Radiagao Solar dos Estados Unidos.
Os dados foram registrados de 1991 a 2005, em 1454 locais nos Estados Unidos e
sdo compostos por irradidncia solar horaria e outras 46 variaveis meteoroldgicas.
Neste trabalho, trés localizagbes sao consideradas, sao elas, Seattle, no noroeste,
Denver, no Centro-Oeste e Miami no sudeste do pais em estudo.

Em termos de precisao de predicdo, o modelo baseado em SVR proposto
superou significativamente os modelos Auto Regressivos. Isso ocorre devido ao SVR
ter melhor capacidade de capturar a natureza nao linear e a variagao da irradiancia
solar no tempo. Além disso, o modelo SVR obteve um desempenho melhor que os
modelos baseados em RBF, e os resultados também indicaram que outras variaveis
meteorolégicas devem ser usadas para melhorar o sistema de previsdo solar. Por
exemplo, a cobertura do céu é um recurso proeminente, independentemente do local
em analise, que deve ser considerado como uma entrada extra do modelo. O
comportamento das previsdes realizadas pelo algoritmo proposto em relagédo aos

dados de irradiancia observados pode ser visto na Figura 2.7.

Figura 2.7 — Comparativo da previsao e valor observado
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Fonte: Adaptada de Zeng e Qiao (2013).

O uso de variaveis adicionais no sistema deve ser analisado em cada local
onde pretende-se realizar as previsdes. Por exemplo, em Denver, para o horizonte de
previsdio de 3 h, o MAE ¢ melhorado em 14 W/m? quando se aumenta
significativamente as variaveis de entrada no sistema, o que corresponde a 19 % de
melhoria em relagdo a previsdo sem o0 uso de varidveis meteoroldgicas adicionais

(cobertura do céu, umidade relativa do ar e velocidade do vento). No entanto, a
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eficiéncia do uso de variaveis meteorolégicas em Miami € inversa, ou seja, o0 uso de
variaveis meteoroldgicas piora a precisao da previsao para o modelo SVR proposto.
Por fim, para 150 horas de previsao solar, o MAE obtido foi de 33,77 W/m?, enquanto
o MAPE foi de 15,66 %, em Denver, local onde a técnica proposta apresentou os

melhores resultados.

2.1.9 Husein e Chung (2019)

Nesse trabalho sdo desenvolvidas previsdes de irradiancia solar, devido ao
acréscimo na utilizagao desse recurso na produgao de energia elétrica por pequenos
e médios produtores, provocando impacto no gerenciamento das microgrids. Para
prever a produgao elétrica a partir do sol, € essencial prever a irradiancia solar, que
normalmente requer dados histéricos de irradiagcao solar. Esses dados geralmente n&o
estao disponiveis para produtores residenciais e comerciais que incorporam o sistema
fornecedor de energia de um pais.

Para a solucdo da problematica apresentada, é proposto um modelo de
antevisdo de irradiancia solar com o horizonte de previsdo de um dia. Devido a
escassez de dados historicos de irradiancia solar para pequenos produtores de
energia, que estdo amplamente espalhados geograficamente, € proposta uma
metodologia que ndo se utiliza desse historico como entrada para o mecanismo de
previsdo. O mecanismo utiliza-se apenas de outros dados climaticos, a saber,
temperatura de bulbo seco, temperatura do ponto de orvalho e umidade relativa. O
modelo preditivo foi desenvolvido usando uma DL e para comparacgao foi utilizada uma
RNA Feedforward (FNN). O comportamento das previsdes realizadas pelo algoritmo
proposto em comparacao a rede FNN e os dados de irradiancia observados pode ser

visto na Figura 2.8.
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Figura 2.8 — Comparativo de previsdes e medigao de irradiancia
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Fonte: Adaptada de Husein e Chung (2019).

Para fornecer uma avaliagdo dessa abordagem, foram realizados seis
experimentos usando dados de medicao de estacbes meteoroldgicas na Alemanha,
EUA, Suica e Coréia do Sul. Os resultados dos experimentos mostram que a
abordagem proposta é mais precisa do que a FNN, onde em sua melhor atuacéo, em
Golden, Estados Unidos, a DL obteve um MAE de 36,55 W/m?, enquanto a FNN
obteve um MAE de 50,66 W/m?. A média dos MAEs encontrados para a DL nos seis
locais de estudo foi de 47,7 W/m?, enquanto a média dos MAEs encontrado para as
seis localidades, para a FNN, foi de 56,63 W/m?2.

2.1.10 Kaba et al. (2018)

Os autores caracterizam a radiacido solar como um dado importante para
varias aplicagdes, como clima, energia e engenharia. Por causa disso, a determinagao
e estimativa da variabilidade temporal dessa grandeza tem importancia critica na
realizacao de planos para o presente e para o futuro. Como meio de estudar e
caracterizar a disponibilidade solar, foi empregada uma DL com o objetivo de estimar
sua radiacdo por meio de dados coletados em 34 estacdes localizadas na Turquia.
Como entrada da DL, foram utilizados a duracao da luz do sol, cobertura de nuvens,
temperatura minima e temperatura maxima, além da prépria radiacdo solar em
periodos anteriores. A localizagdo das estagbes meteoroldgicas pode ser vista na

Figura 2.9.
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Figura 2.9 — Distribuicao das estacoes meteorologicas
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Os conjuntos de dados das 34 estagdes, abrangendo as datas de 2001 a
2007, foram usados para treinar e testar a DL e os valores simulados foram
comparados com os valores reais medidos pelas estacdes. O horizonte de previséo
foi um dia a frente, sendo previsto a radiacao solar global diaria.

O MAE obtido para as previsbes realizadas através da técnica de
aprendizagem foi de 0,61 MJm=2dia', o que para os autores, caracterizou a boa
qualidade da técnica empregada para previsibilidade da radiacdo solar.
Consequentemente, a DL utilizada pode ser uma boa alternativa a ser empregada
para previsdo e gerenciamento de aplicagées que necessitem realizar caracterizagao

solar futura.

2.1.11 Moncada, Richardson e Vega-Avila (2018)

Os autores destacam a importancia da previsdo intra-hora e o dia seguinte
da irradiacdo solar para a geracao distribuida. Como proposta de solugao dessa
problematica, o trabalho utiliza-se do Skylmager, da Universidade do Texas em Santo
Anténio (UTSA), que é um sistema de geragcdo de imagens do céu de baixo custo
construido com um computador Raspberry Pi com camera acoplada.

O sistema deve ser reconfigurado para cada local de utilizagao, feito isso,
foi implantado no Laboratério Nacional de Energia Renovavel, Estados Unidos. O
mecanismo de previsao empregado baseia-se na utilizagdo de imagens processadas

por meio de Inteligéncia computacional, especificamente uma DL, capaz de predizer
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o comportamento da irradiancia solar 15 minutos a frente. O comportamento das

previsdes realizadas pelo algoritmo proposto em comparag¢ao aos dados de irradiancia

observados pode ser visto na Figura 2.10.

Figura 2.10 — Comparativo de previsées e medi¢ao de irradiancia
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Resultados e métricas de erro sdo apresentados para um total de 147 dias

de dados coletados pelo sistema durante o periodo de outubro de 2015 a maio de

2016. O MAPE encontrado para a DL foi de 27,13 %, o que é bom, se comparado aos

resultados das técnicas de aprendizagem MLP e Random Forests Technique (RFT)

que foram empregadas nas mesmas condigdes, com valores de 33,05 % e 28 %,

respectivamente.

2.1.12 Comparativos entre técnicas de aprendizagem aplicadas a

previsibilidade solar

As informacdes referentes ao desempenho das técnicas presentes nesse

levantamento bibliografico sdo condensadas na Tabela 2.1. Vale ressaltar que as

diversas metodologias se utilizam de diferentes tipos de Avalia¢des Estatisticas (AE)

e para diferentes horizontes de previsdo. Essa caracteristica impossibilita a

comparagao das metodologias entre si e entre as previsdes desenvolvidas nesta tese.
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Tabela 2.1 — Comparativo entre diversas técnicas de previsdo

| Técnica | AE | Resultado AE | Horizonte | Lugar | Ano
2.1.1 MLP RMSE 32,75 W/m? 1hora SAU* 2018
2.1.2 MLP MAE 65,2 W/m? 5min. USA* 2016
2.1.3 MLP MPE 2,75 % 1 dia ITA* 2010
214 RBF RMSE 0,0667 kW 1 dia PSE* 2016
215 RBF MAPE 5,44 % 1més USA* 2015
2.1.6 SVR MPE 0,9726 %. 1 més IND* 2017
2.1.7 SVR MAPE 8,94 %. 1més DZA* 2016
2.1.8 SVR MAPE 15,66 % 1hora USA* 2013
2.1.9 DL MAE 36,55 W/m? 1 dia MP* 2019
2.1.10 DL MAE 0,61 MJm2dia 1 dia TUR* 2018
2.1.11 DL MAPE 27,13 % 15 min USA* 2018

*ITA: ,Itélia; SAU: Arabia Saudita; USA: Estados Unidos; PSE: Territérios Palestinos;
IND: India; DZA: Argélia; TUR: Turquia; MP: Multiplos Paises
Fonte: Autor (2020).

2.2 Integragao de técnicas de previsibilidade solar

Existem trés formas de combinar ou integrar as técnicas de previséo: 1) O
processamento em série, em que uma parte da técnica faz a separagao dos dados e
a outra realiza a previsao propriamente dita, por exemplo; 2) processamento paralelo,
em que todas as técnicas realizam as previsées e o resultado final € ponderado de
acordo com a metodologia de integragédo; e 3) processamento combinado série-
paralelo.

Uma vantagem do processamento paralelo é a reducéo do uso do tempo
na etapa de treinamento. Isso se deve a capacidade de realizar os treinamentos de
cada um dos previsores de forma individual e paralela. Isso ndo ocorre no
processamento em série devido a um passo do processo requer dados da etapa
anterior. Outra vantagem das técnicas integradas de forma paralela em relacéo a
integracdo em série, € que 0s erros nas técnicas em série sdo acumulativos, de forma
que, se em uma das etapas produz um erro, este erro passara a etapa seguinte, até
a saida. No processamento paralelo, os erros entre os passos podem ser suavizados
através das ponderacdes e compensacgdes por meio dos outros ativos. A técnica de
integracado baseada na TP, a PrevTP, usa um processamento paralelo.

A combinacdo de técnicas de previsdo a partir de ponderacdes
(processamento paralelo) € uma forma muito utilizada para a melhora dos resultados
da técnica preditoras (CALSING, 2015, p. 12). Muitas vezes pode-se comprovar

matematicamente que um melhor rendimento € obtido por meio da combinagao de
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modelos em conjunto, em vez de usar s6 um ativo preditivo separado.

Os resultados das integracées de técnicas de previsao sao fortemente
dependentes das metodologias escolhidas para a ponderagao dos ativos do modelo
proposto. Outro fator importante € o numero de previsores, ja que uma quantidade
maior de ativos capazes de predizer isoladamente um evento, terdo uma capacidade
conjunta de previsdo ainda melhor. Estas combinagdes de modelos podem ser
chamadas de comités (BISHOP, 2006, p. 655).

Ha basicamente dois grupos de integracado de previsores em paralelo: a
integracado subjetiva e a integragcao quantitativa. Para a combinagdo subjetiva, os
pesos dos impactos de cada previsor sdo determinados por experiéncias de
especialistas. Muitas vezes, o critério adotado na selecdo dos pesos néo fica claro,
transformando a técnica vulneravel matematicamente e altamente sujeita a erros
humanos. A combinacgao quantitativa, diferente da subjetiva, utiliza-se de critérios para
definicdo dos pesos através de modelos matematicos, o que caracteriza uma
superioridade da metodologia quantitativa (CALSING, 2015, p. 12).

Nesta subsecdo, serdo apresentados trabalhos que se utilizaram de
combinagdes de metodologias de previsibilidade solar, paralelas e quantitativas, que

€ o caso da PrevTP.

2.2.1 Raza, Mithulananthan e Summerfield (2018)

Raza, Mithulananthan e Summerfield também ressaltam que uma previsao
precisa da poténcia FV é essencial para otimizar a relacéo entre a oferta e a demanda
de energia. No entanto, € uma tarefa desafiadora devido a natureza intermitente da
producdo FV e ao efeito do numero de variaveis meteoroldgicas sobre ela. Neste
artigo, € proposta uma estrutura de previsdo utilizando a combinagcdo de RNAs por
meio de uma técnica denominada Bayesian Model Averaging (BMA).

Para identificar a estrutura de melhor desempenho, sao criadas trés RNAs
diferentes, sdo elas: RNA FNN; Elman backpropagation network (ELM); e cascade-
forward backpropagation (NewCF). Os dados FV registrados em tempo real,
juntamente com outras variaveis meteoroldgicas da instalagcédo solar da Universidade
de Queensland, Australia, de 2014 a 2015, sdo usados. Para validar a estrutura de
previsdo, um dia a frente (24 h), as previsbes sao selecionadas para diferentes

estagdes do ano.
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Como a precisao da previsao de cada RNA é afetada pela sele¢ao dos tipos
e quantidades de entradas, esta pesquisa usa um processo de selegdao em duas
etapas. Primeiro, a estrutura de previsao é treinada usando todas as variaveis de
entrada possiveis para obter um erro minimo; segundo, as variaveis de entrada menos
influentes foram removidas por meio de um estudo do coeficiente de correlagao entre
cada variavel e a poténcia FV de saida. Em uma perspectiva pratica, um grande
conjunto de entradas para uma RNA de previsdo, também leva ao aumento da
complexidade computacional, maior necessidade de dados de treinamento,
convergéncia lenta e aumento do custo computacional. Como resultado, a produgao
FV histérica, a irradiancia solar, a temperatura do ar, a velocidade do vento e a
umidade foram selecionadas como entradas de estruturas de previsao.

Neste estudo, a saida de cada RNA é combinada ou agregada usando a
técnica BMA. Este procedimento estatistico € usado para inferir um consenso em
resultados de diferentes RNAs previsoras. A BMA atribui pesos a cada RNA individual,
onde, os valores de ponderagao sdo baseados no desempenho de cada rede. Valores
de peso mais altos sdo atribuidos a previsores com melhor desempenho em
comparagao aos de menor desempenho.

Os resultados mostram que a estrutura do conjunto proposto melhora
substancialmente a precisdo da previsdao da poténcia FV em comparagado aos
meétodos de previsdo individual. Os melhores resultados foram encontrados por meio

das RNAs combinadas com um MAPE de 4,17 % para um dos dias de teste.

2.2.2 Monjoly, et al. (2017)

Este artigo introduz uma abordagem hibrida para a previséo de irradiancia
solar em 1 hora a frente com dados obtidos na ilha de Guadalupe, territorio francés.
Os autores destacam a disponibilidade abundante da energia solar na zona tropical,
que é o cenario da ilha estudada. No entanto, este recurso é altamente variavel ao
longo do tempo, devido principalmente a passagens de nuvens. Consequentemente,
nesse contexto insular, que a rede elétrica ndo esta conectada a rede, e a producgao
de energia fotovoltaica é altamente aleatéria, o aumento de plantas FV aumentara a
variabilidade e a incerteza da producgao elétrica.

A partir do estudo de técnicas de decomposicdo de dados como, Empirical

Mode Decomposition (EMD), Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD) e
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Wavelet Decomposition (WD), foram construidos componentes de decomposicao,
bem como a identificagdo de ruidos nos dados de entrada. Os dados sédo separados
em componentes de pequena escala de tempo e de larga escala de tempo, sendo que
cada componente tera uma técnica responsavel para sua previsao.

Para a realizagcdo das previsbes, foram utilizados o modelo linear
Autoregressivo (AR) para larga escala de tempo e 0 modelo ndo linear RNA MLP para
pequena escala de tempo. A escolha do método de previsdo é auto adaptativa de
acordo com a caracteristica de cada componente.

A previsao de varias etapas com o método hibrido proposto resultou em
melhorias adicionais. Por exemplo, em termos de erro RMSE, a previsdo obtida com
o modelo classico FNN é de cerca de 25,86 %, este erro diminui para até 7,86 % para

o0 modelo hibrido propostos.

2.2.3 Abuella e Chowdhury (2017)

Para mitigar a incerteza do recurso solar, duas ferramentas foram
implantadas para a previsdo da geragcao FV: As SVRs que geram as previsdes
propriamente ditas; e a técnica Random Forest (RF), que atua como um método de
aprendizado conjunto para combinar as previsoes.

Neste estudo, no entanto, para as SVRs, o treinamento se deu com
diferentes conjuntos de dados extraidos da Australia no periodo de abril de 2012 a
maio de 2014, totalizando 24 SVRs treinadas para atuar como previsores no local de
estudo. Para as RF as previsdes atuais e passadas de energia solar de varios modelos,
bem como os dados meteoroldgicos associados, sdo incorporadas para combinar e
melhorar a precisao das previsdes de energia solar para o dia seguinte.

Combinar as previsdes através da RF levou a previsdes mais precisas ao
longo do periodo de teste do sistema de previsao proposto. Essas previsdes
combinadas sao produzidas a partir de uma abordagem de ponderagao inteligente
que leva em conta as situacbes climaticas, a previsdo anterior dos modelos de
previsao (24 SVRs). O horizonte de previsdo abordado é de 1 dia.

Para obter uma avaliagdo mais ampla do desempenho das previsdes
combinadas, é feito uma comparagao com os resultados obtidos pela técnica de
Equal-Weights Integration. A integragdo pela RF obteve um RMSE de 0,0725 kW,
enquanto a Equal-Weights Integration obteve um RMSE de 0,0806 kW.
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2.2.4 Wang e Wu (2016)

Recentemente, abordagens hibridas de previsdo, como a combinagao de
previsores lineares e previsores nao lineares, por exemplo, demonstraram serem
capazes de alavancar efetivamente os resultados em relagdo ao desempenho de
meétodos individuais. Uma das técnicas utilizadas para a criacdo de um comité de
previsores € a decomposicdo dos dados de entrada do sistema de previsao.
Basicamente, com a decomposi¢cao dos dados de entrada, cada parte dos dados, de
acordo com sua caracteristica, tera um direcionamento a uma técnica especifica de
previsao, na qual, por meio do algoritmo se determina qual melhor previsor atuara
naquela regido de dados especifica.

Neste artigo € apresentada uma analise sobre a aplicagao do algoritmo de
decomposicdo EMD nas previsdes de velocidade do vento e irradiadncia solar. O
trabalho utiliza-se de previsores baseados em SVR integradas por EMD, para o
horizonte de 1 hora, no caso solar, aplicados a dados obtidos em S&o Francisco,
Estados Unidos. Basicamente, a inovagao do trabalho se da utilizando a detecgao de
ruidos por meio da decomposicgao realizada pelo algoritmo proposto.

O erro de previsao encontrado para o modelo de previsao hibrida proposto
€ de 30,08 W/m?, que € menor que os resultados de outros modelos utilizados para
comparagao: EMD com entradas de histérico de irradiancia, indice de cobertura de
nuvens e umidade (69,02 W/m?); SVR sem decomposi¢cao com entradas de histérico
de irradiancia (62,26 W/m?2).

2.2.5 Wu, Chen e Abdul Rahman (2014)

Os autores destacam que o uso crescente de energia solar como fonte de
eletricidade levou a um aumento do interesse em prever sua produgao de energia em
horizontes de curto prazo. No entanto, a saida de um sistema FV ¢ influenciada pela
irradiacado, cobertura de nuvens e outras condicbes meteorologicas. Esses fatores
dificultam a realizagao de previsdes de saida de PV de curto prazo.

Para o estudo do comportamento solar, neste trabalho, um banco de
energia solar, irradiagao solar, temperatura do ar e temperatura do moédulo FV foi

utilizado. Os dados foram coletados em diferentes pontos, dentre eles, um edificio,
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uma central solar térmica e uma universidade na Malasia. Além disso, as previsdes
foram realizadas pelas técnicas ARIMA, SVR, MLP, Adaptive Neurofuzzy Inference
Systems (ANFISs), e em uma etapa posterior, a integracdo dos modelos foi realizada
utilizando-se de Algoritmo Genético (AG). O horizonte de previsao foi de 1 hora.
Resultados da previsdo mostram a melhor precisdo deste modelo hibrido
em comparagdo aos meétodos separados. Para caracterizagdo dos resultados, o
trabalho utilizou-se do Normalized Root Mean Square Error (NRMSE). O melhor
resultado obtido pela previsao hibrida foi de 3,43%, enquanto para os métodos ARIMA,
SVR, MLP e ANFIS, os resultados foram de 16,46 %, 4,78 %, 4,75 % e 6,82 %,

respectivamente.

2.2.6 Hossain, Oo e Ali (2013)

Neste trabalho € proposto uma estrutura de um previsor de energia solar
hibrido. Os autores investigam a aplicabilidade de algoritmos baseados em MLP, SVR
e Least Median Square (LMS), de forma individual, bem como de forma combinada
com a perspectiva de diminuigao dos erros de previsdo de disponibilidade da energia
solar, para o horizonte de 6 horas, usando dados de Rockhampton, Australia. Os
dados de irradiancia solar foram coletados ao longo de seis anos (2005 a 2010).

Os 3 algoritmos utilizados para a previsao foram escolhidos mediante a
andlise de um conjunto total de 10 previsores solares, com base em seus
desempenhos. Os algoritmos utilizados foram: Linear Regression (LR), RBF, SVR,
MLP, Pace Regression (PR), Simple Linear Regression (SLR), Least Median Square
(LMS), Additive Regression (AR), Locally Weighted Learning (LWL) e IBK Regression.
Neste contexto, o desempenho de predicao foi avaliado apenas em termos de erro de
predicao, definido como a diferenca entre os valores reais e os previstos. Em resumo,
depois da escolha dos previsores isolados, sera aplicada inferéncia fuzzy para a
combinacao das técnicas de previsao.

Os resultados experimentais mostram que o método hibrido proposto
alcangou uma precisao de previsao aceitavel. O MAPE alcancado para previsao
hibrida (3,07 %) foi melhor do que qualquer uma das técnicas individuais (LMS 3,49 %,
MLP 3,84 %, SVR 4,35 %).
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2.2.7 Comparativos entre integracfes de técnicas de previsao

Na Tabela 2.2 sdo condensadas as informacgdes referentes ao desempenho
das técnicas hibridas de previsibilidade presentes nesse levantamento bibliografico.
Vale ressaltar que as diversas metodologias se utilizam de diferentes tipos de
Avaliacbes Estatisticas (AE) e para diferentes horizontes de previsdo. Essa
caracteristica impossibilita a comparagdo das metodologias entre si e entre as

previsdes desenvolvidas nesta tese.

Tabela 2.2 — Comparativo entre diversas integracdes de técnicas de previsao

Técnica AE Resultado | Horizonte | Lugar | Ano
AE

221 BMA MAPE 417 % 1 dia AUS* 2018
2.2.2 WD-Hybrid Model =~ RMSE 7,86 % 1 hora FRA* 2017
223 RF RMSE  0,0725 kW 1 dia AUS* 2017
224 EMD RMSE 30,08 W/m? 1 hora USA* 2016
225 AG NRMSE 3,43% 1 hora MAS* 2014
226 Fuzzy MAPE 3,07 % 6 horas AUS* 2013

*AUS: Australia; FRA: Franca; USA: Estados Unidos; MAS: Malasia.
Fonte: Autor (2020).

2.3 Conclusoes parciais

Com o objetivo de diagnosticar o nivel atual de desenvolvimento das
técnicas de previsdo do recurso solar, neste capitulo, sdo apresentados os
levantamentos bibliograficos do emprego das técnicas de aprendizagem, MLP, RBF,
SVR e DL, na antevisao solar. Também ¢é apresentado o levantamento de bibliografia

referente a integracdes de técnicas de previsao.
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3 TEORIA DO PORTFOLIO E SUA UTILIZAGAO NO SETOR ELETRICO

A Teoria do Portfdlio (TP), ou teoria do portfélio moderno, é uma ferramenta
utilizada no setor financeiro para que os riscos de perdas dos investimentos sejam
diminuidos por meio da diversificagdo metodizada das aplicagdes dos investidores.
Essa diversificagado € obtida por meio da aplicagéo dos investimentos em dois ou mais
ativos. A teoria propde que quanto maior o numero de ativos, menor sera o risco
diversificavel, até um limite de saturagéo (Speth, 2013, p.1).

Neste capitulo é apresentada a fundamentacao original da TP, obtida por
meio de pesquisas e trabalhos que apresentam esse mecanismo da maneira classica,
financeira, e adaptagdes desta, obtidas por meio de um levantamento bibliografico de
trabalhos que usam esse mecanismo para fins de planejamento e gerenciamento do
fornecimento de eletricidade. Para isso, foram considerados trabalhos desenvolvidos
a partir do ano 2000. A fundamentagdo matematica da TP e PrevTP é apresentada

posteriormente no Capitulo 4.

3.1 Breve histérico

Desenvolvida pelo norte americano Harry Max Markowitz no ano de 1952,
a TP tem por objetivo final metodizar a definicdo do percentual de penetragdo de cada
ativo a fim de obter o gerenciamento de carteiras de investimentos, através da selecao
de portfélios. No ano de 1954, Harry Markowitz concluiu seu doutorado e,
posteriormente, no final desta mesma década, publicou um livro com o titulo de
“Selecao do portfélio: Diversificagao eficiente”, no qual através deste trabalho, explana
toda a teoria da selegao das carteiras de investimento visando o maior retorno possivel
com o menor risco de perdas possivel.

A TP tem como principio que entre ativos com um mesmo risco, o
investidor/gestor optara por aquele que apresentar um retorno esperado mais elevado
e aquele de risco menor quando os ativos apresentarem o mesmo retorno esperado.
Estes sdo chamados de portfdlios eficientes, pois maximizam os retornos esperados
por niveis de riscos, determinando a melhor integracdo possivel, e diminuindo,
respectivamente, os riscos de perdas fundamentados na soma ponderada do risco
dos mesmos ativos no que diz respeito as suas correlacoes.

E comum que os investidores diversifiquem suas aplicacdes a fim de
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reducao de risco; entdo Markowitz propde a integragdo de dois ativos financeiros
correlacionados negativamente, obtendo como resultado a redugao do risco do pacote
de investimento mediante uma possivel complementacdo e também uma possivel
compensagao entre si. Dessa forma, a TP metodizou a escolha do percentual ideal de
penetracdo de cada ativo no investimento total. Vale ressaltar que o efeito de
diversificacao deve ser gerado a partir da analise de dados obtidos por meio de coletas

e estudo do comportamento dos ativos ao longo do tempo.

3.2 TP no setor de energia elétrica

Nas ultimas décadas, tém-se encontrado diversas linhas de pesquisa sobre
aplicagbes da TP no setor de planejamento energético, elaboragédo de politicas de
segurancga energética e analise de investimento em geragao renovavel, objetivando
minimizar os riscos dos altos precos de energia elétrica no ambito empresarial e da
sociedade, bem como a otimizag&o do planejamento e distribuigdo de eletricidade em
paises da Europa, América do Norte, América do Sul e Central, além da Oceania. O
primeiro trabalho cientifico a adaptar a TP para a previsibilidade de fontes de energia
intermitentes, tais como a FV e a edlica, foi publicado em 2012, pela pesquisadora
alema Valerie Speth (SPETH, 2012, p. 1). Porém nao se encontrou registros da
utilizacdo da TP para a integragdo de diferentes técnicas de previsdo do recurso
energético intermitente, como o solar, por exemplo.

Inicialmente, o levantamento bibliografico da presente tese baseou-se em
investigar trabalhos em que houve a utilizacdo da TP aplicada a integracdo de
metodologias de previsibilidade de recursos renovaveis intermitentes, em especifico
RNAs, com o objetivo da diminuigdo dos erros das técnicas utilizadas. Assim, ficou
constatado que o desenvolvimento e aplicacdo da TP para tais fins € um mecanismo
de carater inovador no mundo.

Em momento posterior a constatacdo de que a adaptacdo da TP para
melhoramento da previsibilidade de recursos renovaveis de energia € um tema com
poucos trabalhos desenvolvidos, e buscando uma melhor compreensao da teoria e
das possiveis outras adaptagdes ao setor de producao de eletricidade, a pesquisa
bibliografica da presente tese utiliza-se de fontes a partir do ano de 2000, em que foi
aplicada a adaptacdo da teoria em estudos para os mais diversos fins, tais como,

melhoramento e gerenciamento da taxa interna de retorno, produgao de energia por
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capacidade instalada, custo nivelado de energia, e com isso pode-se constatar que a
TP é um campo com diversas aplicagdes e potencialidades, bem como é possivel
acompanhar o desenvolvimento do tema ao longo dos anos. A seguir, sdo descritos
os diversos trabalhos para a reviséo bibliografica da TP aplicados ao setor de energia

elétrica.

3.2.1 Shahriari e Blumsack (2018)

Utilizando grandes conjuntos de dados de produgao simulada de energia
edlica e solar, foram criados portfélios edlicos, solares e combinados com essas duas
fontes renovaveis de energia. Nesse contexto, a TP foi utilizada para mensurar os
impactos da integragdo dessas fontes em varios locais da rede elétrica no leste dos
Estados Unidos.

A TP nos mercados de energia, proposta nesse trabalho, usa desvio padrao
do custo, da receita ou da poténcia como medida de risco. O custo médio, a receita
meédia ou a produ¢do meédia de energia é usado como uma medida de retorno.

O uso da TP indicou que o investimento em parques de geragao de energia
em uma grande diversidade geografica tende a diminuir o risco do portfélio. Esse tipo
de investimento proporciona maior diversidade, oferece maior retorno por unidade,
reduz o risco de indisponibilidade e reduz os impactos das falhas na rede de
transmissao.

Com isso foi possivel constatar que a TP pode ser utilizada para criar
portfélios 6timos considerando as interacbes entre diferentes recursos (edlicos,
solares ou até mesmo outros) e diferentes locais (varias instalagdes edlicas e solares).
Isso poderia produzir fatores de disponibilidade energética com melhor desempenho
de investimento do que o relatado anteriormente na literatura. Também é constatado
que mais estudos sobre impactos de erros de previsao de energia edlica e solar em
portfolios 6timos sdo necessarios para entender melhor como esses investimentos

poderiam ser influenciados pela incerteza de previsao.

3.2.2 Santos-Alamillos et al. (2017)

Alterar a poténcia de parques edlicos ja instalados é considerada uma das

mais promissoras e rentaveis estratégias de curto prazo para ampliar a capacidade
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de produgao elétrica via fonte edlica. Neste estudo, a TP foi aplicada para explorar
agdes de gerenciamento dessas possiveis alteragdes de poténcia na Espanha. Os
portfolios eficientes oferecem 6timas alternativas de alteragcdes de poténcia as atuais
integragcdes de geracdo de parques eolicos. Eles fornecem a maior saida de energia
média possivel (rendimento) para um determinado nivel de risco de suprimento de
demanda. Diferentes cenarios de alteragdes de poténcia sdo considerados nesta
pesquisa.

Nos resultados é demonstrada que, dependendo da configuragdo do
problema de otimizagdo do portfdlio, as flutuagbes horarias na fonte de energia
agregada podem ser reduzidas até 31 %, mantendo o nivel atual de produtividade de
energia. Além disso, para o nivel de risco de fornecimento de energia experimentado
com a combinagéo existente de parques edlicos espanhdis, pode-se obter integragdes
mais eficientes que aumentam a produtividade em até 55 %.

Entado, foi possivel demonstrar a boa capacidade de resolugdo da TP na
exploragcéo de diferentes cenarios de alteracdo de poténcia de parques edlicos ja
instalados. Estes cenarios sdao compostos por diferentes planos de distribuicao
espacial de energia edlica caracterizados por varios niveis de rendimento e risco de
fornecimento de energia, medidos pela média e desvio padrdo da capacidade de
geracao edlica agregada. Portfolios alteracao de poténcia sdo 6timos no sentido de
qgue eles entregam o maior rendimento para um dado nivel de risco (ou 0 menor risco

para um determinado alvo de retorno).

3.2.3 Narayan e Ponnambalam (2017)

Com o atual apelo ambiental, visando a diminuigdo na emissao de carbono,
espera-se que as energias renovaveis sejam bastante utilizadas em microrredes
isoladas. O fornecimento de eletricidade a partir de fontes renovaveis € variavel, além
de que essas fontes de energia tém, em comparagdo com outras técnicas, um grande
investimento de capital.

Como forma de contribuicdo do crescimento de microrredes com grandes
contribuigdes de energias renovaveis, neste trabalho € adaptada a TP no sentido de
minimizar o risco no investimento devido a natureza incerta dos recursos e também
minimizar o custo esperado do investimento.

O risco afeta o planejamento de sistemas de transmissdo de energia,
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sistemas de distribuicdo e microrredes. Segundo os autores, a literatura recente em
planejamento e projeto de microrredes menciona os riscos, mas a maioria delas nao
o considera como parte do projeto, embora declarem a importancia dessa variavel.

Em geral, foi considerado um sistema completo com energia edlica, solar,
gerador diesel e baterias, a partir de dados coletados no Canada. O modelo € genérico
e pode ser usado para qualquer local a fim de atender suas necessidades como, por
exemplo, de topografia geografica e demanda/suprimento.

Através da analise da fronteira eficiente, verificou-se que, para um cenario
modelado de 10% de nao atendimento de energia devido as variagdes intrinsecas das
energias renovaveis, os custos se elevam a medida que é feita uma tentativa de
diminuicao de riscos do ndo suprimento energético. Isso ocorre devido ao fato de que
para diminuir o risco de nao atendimento da demanda, é necessaria a

complementacgao através de outras fontes de energia para balancear o sistema.

3.2.4 Lima (2016)

Neste trabalho € destacado que a implantagdo de usinas de energia edlica
e solar dependem de fatores climaticos especificos. O Brasil, devido ao seu vasto
territorio e clima, € composto por regides que podem explorar fontes renovaveis de
energia para a geragao de eletricidade.

Os desafios para a integracado dessas fontes de produgao de eletricidade
em uma grande quantidade dependem principalmente da previsibilidade, da
flexibilidade de outras fontes de energia, devido sua variabilidade. Para o atendimento
da necessidade de disponibilidade energética, ha uma necessidade de
desenvolvimento de técnicas que possam ser utilizadas a fim de facilitar a
implementagao de energias alternativas as matrizes energéticas mundiais produzindo
menores custos a sua adaptacéo.

Neste trabalho é adaptada a TP ao melhoramento da previsibilidade solar
e edlica, encontrando um limite em que a combinagéo dessas fontes de energia resulte
em menores erros de previsdo. A TP adaptada para aperfeigoar a previsibilidade de
recursos renovaveis de energia € pouco utilizada, portanto esta pesquisa constituiu
uma investigagao pioneira no Brasil.

O processamento de dados de irradiancia solar e de velocidade do vento,

medidos e previstos, foi executado a fim de encontrar o percentual ideal da insercéo
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de cada uma das duas fontes por meio da TP. A elaboragao dos resultados é realizada
por meio de uma comparagado entre dados medidos por meio de uma estagao
meteoroldgica localizada em Maracanau — CE e dados de velocidade do vento e
irradiancia solar previstos para a localidade em estudo, obtidos com o uso de técnicas
de previsdes desenvolvidas no Laboratério de Energias Alternativas (LEA) da
Universidade Federal do Ceara (UFC). Com isso, é feito um comparativo entre a
previsao e a medigéo e, posteriormente, é elaborado o grafico de fronteiras eficientes.

Através da combinacgao de 70 % de recurso edlico e 30 % de recurso solar,
definidos pela aplicagdo da TP, houve diminuigao de riscos (desvio padrao) de erros

de previsao.

3.2.5 Tola (2015)

E avaliada uma abordagem de diversificacdo de portfolios na Albania em
um cenario onde se utiliza 100 % de energias renovaveis na sua matriz energética,
além disso, sua geragao de energia obteve um incremento de 20 % na capacidade
instalada nos ultimos anos. Todavia, o ponto central do trabalho € o melhoramento do
sistema energético albanés por meio da introdugao de fronteiras eficientes de energias
renovaveis, como a FV e a edlica, criando-se assim, um sistema de suprimento mais
confidvel em relacdo aos custos de instalacdo de parques eodlicos e solares
diversificados.

Foi observado que a diversificacdo de tecnologias de geracao de energia
elétrica pode reduzir o risco de auséncia ou excesso de eletricidade em um sistema
energético diversificavel e manter um custo minimo para o desempenho do sistema
desejado, através da combinagao de ativos renovaveis de producéo de eletricidade
em portfolios eficientes.

O percentual de penetragdo da geracao hidrica, edlica e FV no portfélio
eficiente foi analisado, objetivando encontrar um limite ideal de investimento, através
da construcao de fronteiras eficientes, apresentando o menor risco diversificavel e o
maior retorno esperado possivel.

Por meio da aplicacao da TP, foi encontrado o menor risco de investimento
para a combinacédo de 0,5 % de energia edlica, 98,5 % de energia solar e 1 % de
energia hidrica. Desse modo, conclui-se que uma alta quantidade de energia solar na

matriz energética albanesa contribui significativamente para otimizar os retornos
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financeiros dos sistemas de producgéao e transmissao de energia elétrica do pais.

3.2.6 Cucchiella, Gastaldi e Trosini (2015)

Nesta pesquisa € apresentada uma analise econdmica de investimentos
em fontes de geragao renovaveis no cenario italiano, tais como hidrica, geotérmica,
biomassa, edlica e FV, almejando minimizar os riscos de investimentos em fontes
renovaveis de energia e otimizar a capacidade da geracgéo de eletricidade na ltalia a
partir da combinacgéao ideal de tecnologias renovaveis. Utilizaram-se os fundamentos
da TP para selecionar portfélios eficientes que possam minimizar os riscos de perdas
de capacidade energética e maximizar os retornos esperados dos ativos para um dado
nivel de risco.

Diante da sua forte dependéncia de combustiveis fosseis e derivados do
petréleo, bem como da imprescindibilidade de diversificacdo da geracdo de
eletricidade no cenario italiano, tornou-se crucial a adogao de medidas que pudessem
empregar novas tecnologias de producdo de energia, em especial as fontes
renovaveis, na politica energética do pais. Aléem disso, considerou-se o intuito de
suprir as demandas da sociedade e garantir a sua seguranga energética.

Observou-se a capacidade de geracao das fontes de energia renovavel,
especialmente a edlica e a FV, em diferentes cenarios de producio de eletricidade,
avaliando a rentabilidade das mesmas e destacando as suas correlagdes no portfolio
eficiente.

Selecionaram-se portfélios 6timos de produgcado de energia analisando a
capacidade de geracédo de cada fonte energética renovavel com diversos niveis de
poténcia. Em virtude das avaliagdes dos retornos esperados, bem como dos riscos
diversificaveis dos ativos de geragao renovavel por capacidade instalada, péde-se
perceber que para um maior retorno, ou seja, 3,2552 €/W, a combinacgao ideal para a
matriz energética em estudo € de 84,54 % de energia hidraulica, 10,48 % de energia

edlica e 4,98 % de biomassa, o que coincide com o menor desvio padrao apresentado.

3.2.7 Nazari et al. (2015)

Os autores apresentam uma analise comparativa de investimento entre

ativos de combustiveis fosseis e ativos de geracdo edlica, através da selecdo de
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portfélios eficientes de produgao de energia elétrica.

Com o intuito de otimizar a capacidade de geracédo de eletricidade no
cenario australiano por meio da combinagao de ativos de energia, utilizaram-se os
principios da TP para determinar portfélios eficientes que possam minimizar os riscos
de investimentos em ativos de geragao edlica e maximizar os retornos esperados para
um dado nivel de variabilidade climatica, no que tange a intermiténcia das fontes de
energia renovaveis, especialmente a edlica e a FV.

Diante da dificuldade dos investidores em escolher ativos renovaveis ideais
para a geragcado de energia elétrica, em meio as variagdes da irradiancia solar e da
velocidade do vento no territorio australiano, tornou-se necessario o desenvolvimento
de uma alternativa eficiente para o gerenciamento na producao de eletricidade, com
o intuito de atender as demandas energéticas da populagao e, garantir a seguranga e
o desenvolvimento dos recursos energéticos renovaveis por um longo periodo de
tempo na matriz energética do pais.

Mediante essa problematica, aplicaram-se os fundamentos da TP para
combinar as opgdes de investimentos em um portfélio eficiente, para enfrentar os
efeitos das variabilidades na producgao de eletricidade a partir de fontes renovaveis de
energia, devido as oscilagbes climaticas as quais as fontes de energia em estudo
estao suscetiveis.

Além disso, o estudo fornece uma estrutura de apoio aos investidores para
ajudar na selegdo de portfélios eficientes de produgdo de eletricidade e na
identificacdo de adigcbes ideais de capacidade de geracao edlica no setor elétrico
tradicional.

Em virtude da analise dos ativos renovaveis e convencionais do portfélio
de geracéo eficiente, foi concluido que as tecnologias renovaveis de produgédo de
eletricidade, tais como a edlica e a FV, apresentam fatores de perdas de capacidade
energética relativamente baixos, com niveis condicionais de riscos de investimentos
intermediarios, denotando que podem ser exploradas no ambito das oscilacdes
climaticas da irradiancia solar, bem como da velocidade do vento no cenario
australiano. Nao obstante, para garantir a estabilidade e operacionalidade do sistema
elétrico intermitente, torna-se imprescindivel a adigdo de ativos convencionais de
energia, tal como os combustiveis fésseis, uma vez que os mesmos exibem uma

ampla capacidade de geracéo instalada na matriz energética australiana.
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3.2.8 Cunha e Ferreira (2014)

Neste trabalho €& apresentado um modelo de geracdo de eletricidade
desenvolvido através da TP em que € determinada a selecdo das combinacbes
eficientes de trés fontes de energia renovavel, tais como hidrica, edlica e FV,
correlacionadas em um portfélio de ativos no cenario portugués a partir de uma analise
de dados medidos e dos impactos dessas fontes no sistema elétrico no territério
lusitano.

Com o intuito de minimizar o uso de combustiveis fésseis e diminuir as
emissdes de gases poluentes na atmosfera, tornou-se imprescindivel a elaboragao de
medidas que pudessem maximizar a capacidade de geragao de energia elétrica por
meio de fontes renovaveis, bem como diversificar a matriz energética no cenario
europeu.

Visando otimizar a capacidade de produgado de eletricidade no cenario
portugués, utilizaram-se os principios da TP para encontrar um limite ideal de
investimento, onde os riscos de perdas sejam minimos e os retornos esperados sejam
maximos, buscando encontrar a taxa maxima de retorno de cada ativo para um dado
nivel de risco.

Com o intuito de descobrir a sazonalidade diaria e anual das fontes de
energia renovavel, bem como a capacidade de geragdo das mesmas, em meio a
riscos de investimentos e oscilagdes climaticas, foi analisada a poténcia de saida das
tecnologias renovaveis supracitadas para cada 15 minutos, em um periodo de tempo
compreendido de 01 de janeiro de 2009 a 31 de outubro de 2013 no cenario elétrico
portugués.

A andlise das poténcias médias de saida de cada tecnologia renovavel
tornou possivel determinar o comportamento dos ativos do portfélio eficiente ao longo
de um ano e as suas instabilidades, bem como prescrever a geragao mais compativel
e/ou combinagéo de fontes de geragcéo mais eficazes na produgéao de eletricidade para
0 cenario portugués.

Dessa forma, mediante o processamento de dados de geracao a partir da
integracao dos ativos obtidos através da TP, a geragao edlica e a FV foram as que
mais se adaptaram as oscilagdes climaticas de Portugal, uma vez que apresentaram
uma menor irregularidade na produgao de eletricidade. Em contrapartida, a geragao

hidrica manifestou uma grande variabilidade de producéo e altos valores condicionais



57

de riscos de investimento.

Os valores dos riscos, obtidos através do desvio padréo, evidenciam o
maior risco de investimento para a eletricidade gerada a partir da fonte hidrica com
um valor de 0,2859, valor intermediario de 0,2211 para a FV e menor risco de

investimento a partir da fonte edlica com valor de 0,1874.

3.2.9 Speth (2013)

Nesta pesquisa sao investigados os desafios de uma integracdo de
portfélios solar e edlico através da adaptacédo da TP para a previsibilidade e também
para custo nivelado de energia dessas fontes intermitentes, utilizando dados medidos
e de previsdo em trés anos, de 2010 a 2012, na Alemanha, com o intuito de apresentar
uma solugdo para a otimizagdo da capacidade de geracédo de eletricidade desta
integralizagao renovavel, por meio da construcao de situagdes 6timas de portfélios
solares e edlicos.

As situacdes otimas de portfdlios solar e edlico provocam melhoras na
capacidade de balanceamento energético e maximizam a capacidade de
previsibilidade de disponibilidade de recurso através da diversificacao das fontes de
energia, como consequéncia, a antevisdo das necessidades de complementagdo na
geragao de eletricidade.

Tendo em vista a otimizagdo da capacidade de geragdo FV e edlica no
cenario alemao, bem como o fornecimento de dados de previsao de irradiancia solar
e velocidade dos ventos com um dia de antecedéncia para investidores locais e
companhias de energia elétrica, almejando suprir a capacidade de produgao de
eletricidade demandada pelo setor empresarial e residencial do pais, analisou-se a
eficiéncia e a confiabilidade do potencial de previsibilidade das tecnologias renovaveis
em larga escala para determinar um limite 6timo de investimento, onde os riscos de
perdas de rendimento energético fossem minimos e os retornos esperados do portfélio
renovavel maximos.

Diante da analise percentual dos erros de previsdo no portfélio eficiente por
capacidade instalada dos ativos, péde-se concluir que em 63 % das horas dos anos,
os erros de previsao da geragao FV oscilaram entre -1 e + 1 %. Por outro lado, apenas
25 % da previsédo de energia edlica esta dentro dessa faixa.

Para analise dos erros de previsdo de disponibilidade dos recursos
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renovaveis de energia e definicdo da porcentagem ideal de penetragcao de cada uma
das fontes solar e edlica utilizadas na producéo de eletricidade, levando-se em
consideragao os dados alemaes, foram tragados os graficos de fronteiras eficientes.
A anadlise demostrou que em relacdo as previsibilidades das 4
combinagdes, uma elevada percentagem de energia solar, entre 50 % - 62 %, pode
ser benéfica para diminuir os erros de previsao, resultando na possivel redugao de

necessidades de balanceamento do sistema elétrico.

3.2.10 Roques, Hiroux e Saguan (2010)

Os autores aplicam os principios da TP para avaliar o potencial de geragao
edlica na Espanha, Alemanha, Austria, Dinamarca e Franca, no intuito de selecionar
portfélios eficientes de geracao de eletricidade em termos de capacidade instalada e
pico de demanda, almejando minimizar os riscos de perdas de rendimento energético
das tecnologias renovaveis e otimizar a produgdo de energia elétrica no cenario
europeu.

Foram estudadas as fronteiras eficientes para combinacdo de dois
portfélios e seus respectivos riscos, buscando encontrar o portfélio mais eficiente para
a geracgao eolica nos paises europeus estudados. Desse modo, foi possivel maximizar
a contribuicdo da geracgao eolica para a confiabilidade do sistema elétrico para os
paises europeus em estudo.

Neste caso, foi limitado o estudo com dados de poténcia correspondentes
ao pico de demanda em horas em relacdo a capacidade de geragao eolica. Em
seguida, construiram-se portfolios que maximizam a produgéo de eletricidade por
unidade de capacidade instalada (fator de capacidade) e que minimizavam a variancia
nos horarios de pico dos locais em estudo.

Ha uma grande diferenca no recurso edlico utilizado em todos os paises
europeus, € a correlacdo entre a geragao elétrica a partir do vento diminui com a
distancia entre dois parques edlicos, de modo que deve haver beneficios nas politicas
de implantacdo coordenada entre os paises europeus de forma a incentivar o
investimento em localizagdes geograficas com boas propriedades de disponibilidade
edlica a partir de uma perspectiva do sistema.

Os modelos de planejamento de investimento convencionais, aplicados

para a definicdo de investimento de implantacdo de novos parques de produgao de
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eletricidade, nao tém a capacidade de representar a natureza intermitente de geragao
a partir das energias renovaveis. Consequentemente, ndo apresentam os reais
impactos financeiros provocados pela oscilagdo da geragdo de eletricidade

proveniente dessas fontes.

3.2.11 Jansen, Beurskens e Tilburg (2006)

Neste trabalho € investigada a eficiéncia de tecnologias de geragéo
renovavel e ativos convencionais de produgao de energia elétrica, por meio da selegao
de portfdlios eficientes, objetivando otimizar a capacidade de geracao de eletricidade,
diminuir os riscos de perdas de investimento dos ativos e diversificar a matriz
energética holandesa, almejando determinar a viabilidade econdmica dos ativos
renovaveis, bem como encontrar portfélios eficientes de producéo de eletricidade com
0 menor risco diversificavel e maior retorno esperado possivel.

Analisou-se o potencial de producdo de eletricidade de diferentes
combinagdes a partir de varios ativos renovaveis, tais como a geragao edlica, FV e
biomassa, em conjunto com as fontes de energia tradicionais da Holanda, como o
petréleo, o carvao e o gas natural, em diferentes portfélios eficientes, com o intuito de
determinar um cenario ideal de diversificacdo energética sustentavel que pudesse ser
explorado até o ano de 2030 no ambito das variabilidades climaticas do territorio
holandés.

Uma estimativa do potencial de geracao de eletricidade das fontes de
energia envolvidas no portfélio eficiente em dois cenarios ideais de investimento na
Holanda é fornecida. Foi verificado que o limite minimo de contribuicao do Gas natural
€ de 11,4 TWh e maximo de 96,1 TWh, enquanto para o petréleo o limite minimo é de
31,1 TWh e maximo de 72,9 TWh. Para as fontes, carvao, nuclear, edlica, biomassa,
solar, o limite minimo de contribuigdo 0 TWh, bem como, no maximo de contribui¢ao,
55,7 TWh, 1,1 TWh, 16,8 TWh, 8,8 TWh e 1,5 TWh respectivamente.

3.2.12 Krey e Zweifel (2006)

Os autores utilizam os principios da TP para selecionar ativos ideais de

geragao renovavel, tais como a edlica, FV e hidrica, em portfdlios eficientes, para

minimizar os riscos de investimentos e maximizar os retornos esperados dos ativos,
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com o intuito de otimizar a capacidade de produgao de energia elétrica no cenario
suico-americano.

Analisou-se o comportamento dos ativos de geracdo renovaveis em
diversas integra¢des de producao de eletricidade, contendo as fontes convencionais
de energia da Suica e dos Estados Unidos, tais como o petréleo, gas natural, nuclear
e o carvao mineral, para determinar portfolios eficientes ideais de investimentos, com
riscos de perdas minimos e maior retorno esperado possivel.

Alicercados na analise comportamental dos ativos de geracéo renovavel
em portfélios eficientes, bem como no cenario de politicas climaticas da Suica e dos
Estados Unidos, conclui-se que a geragao FV é mais viavel para a Suica, haja vista
que o pais apresenta uma maior incidéncia de irradiancia solar ao longo do ano. Em
contrapartida, a geragao eolica € mais viavel aos Estados Unidos devido a melhor
adaptagdo as variabilidades climaticas dos EUA, evidenciando altos valores de
rendimento energético.

Diante da analise de integracédo de ativos convencionais e renovaveis de
geragado de eletricidade, pdde-se concluir que a combinacdo ideal de capacidade
energética seria 96 % de nuclear e 4 % de FV para a Suiga, bem como 95 % de carvao
mineral e 5 % de edlica para os EUA.

Dessa forma, verificou-se a matriz energética da Suica e dos Estados
Unidos para conhecer as fontes de energia predominantes na gerag¢ao de eletricidade
e as tecnologias que podem ser otimizadas para diversificar e ampliar a capacidade

de producgao de energia elétrica nos respectivos paises.

3.2.13 Awerbuch e Berger (2003)

Neste trabalho, os autores buscam integrar ativos de geracdo de energia
elétrica, tais como edlica, nuclear e combustiveis fésseis, em portfdlios eficientes,
visando minimizar os riscos de investimentos dos ativos e otimizar o planejamento da
geragado e distribuicdo de eletricidade dos paises da Unido Europeia. Utiliza-se
também a integracdo proposta pela TP para a seguranga energética e a
sustentabilidade dos recursos energéticos no cenario europeu por um consideravel
periodo de tempo, almejando diminuir os altos pregos de energia elétrica no ambito
social.

Outrossim, sugere uma nova forma de organizacao e desenvolvimento de
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politicas de seguranca energética para universidades e institutos de pesquisa e
extensdo tecnoldgica que trabalham na area de diversificacdo e sustentabilidade
energética, através da selecdo de portfélios eficientes de produgdo de eletricidade,
misturando-se ativos de geragao de energia elétrica renovavel e tradicional.
Mediante a analise dos ativos de geragao renovavel e convencional,
determinou-se um portfélio de geragao sustentavel, definindo a participagao ideal de
cada uma das tecnologias de produgao de eletricidade na matriz energética europeia.
O portfélio de geracéo eficiente, bem como o percentual médio da integragdo dos
ativos de producado de eletricidade no cenario europeu sdo apresentados, onde
verifica-se que o menor risco encontrado foi para aproximados 2 % de gas natural,

18 % de carvao mineral, 2 % de petrdleo, 23 % de nuclear e 65 % de energia edlica.

3.3 Conclusoes parciais

Para verificagdo do desenvolvimento do tema especifico a TP no setor de
energia, neste capitulo é apresentado o levantamento bibliografico da utilizagdo desta
técnica no setor de produgao de eletricidade. Foram considerados trabalhos a partir
do ano de 2000, contabilizando duas décadas utilizadas no presente levantamento
bibliografico. Por meio deste levantamento bibliografico, é possivel constatar que o
uso da TP para a integragao de técnicas de previsdo do recurso solar é um projeto

inovador, sendo este jamais realizado no mundo.
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4 MATERIAIS E METODOS

Nesta tese é proposto o processamento de dados meteoroldgicos, a fim de
aplicar as técnicas de previsibilidade solar baseadas em MLP, RBF, SVR e DL, bem
como o desenvolvimento de uma metodologia para integragcdo das técnicas de
previsibilidade de séries temporais utilizadas, aqui denominada de PrevTP, que tem
sua estrutura baseada na Teoria do Portfélio. O desenvolvimento dessa técnica pode
trazer contribuigdes significativas para a diminuigdo dos erros de previsibilidade solar,
bem como ser utilizada em estudos futuros para a previsao de outras séries temporais,
como a disponibilidade edlica, por exemplo.

Neste capitulo é apresentada a metodologia para a obtencao e tratamento
dos dados de irradiancia solar e temperatura ambiente, as estruturas das técnicas de
aprendizagem utilizadas (MLP, RBF, SVR e DL), assim como €& apresentado o

desenvolvimento da técnica de integragao PrevTP.

4.1 Obtencao de dados

Considerando a forte utilizagao de energias renovaveis descentralizadas no
Brasil e na Espanha, nessa proposta de tese de doutorado foram levadas em
consideragao dados coletados no Brasil, através de estudos e projetos desenvolvidos
pela Universidade Federal do Ceara — UFC, por meio do Programa de P6s-Graduagao
em Engenharia Elétrica - PPGEE, bem como dados da Espanha obtidos através de
estudos e projetos desenvolvidos pela Universidade de Cadiz — UCA, por meio do seu

programa de P6s-Graduagdo em Engenharia Energética e Sustentavel.

4.1.1 Dados coletados no Brasil

Para estudo do comportamento da intermiténcia do recurso solar, foram
considerados por este trabalho, dados de irradiancia solar e temperatura ambiente. A
coleta de dados de irradiancia foi realizada utilizando um piranémetro fabricado pela
NRG Systems Inc. e pertence a linha de LI-200SZ, com preciséo de 0,04%, o0 mesmo

fornece valores de irradiancia solar em W/m? (Figura 4.1).
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Figura 4.1 — Sensor de irradiancia solar
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Fonte: Adaptado de Lima (2016).

Os dados de temperatura ambiente sdo provenientes de um sensor de
temperatura fabricado pela NRG Systems Inc. e pertencem a linha de precisdo #110S,
que possuem uma precisao de +1,11 °C e operam em um limite de — 40 °C a 52,5 °C.
A constituicdo do sensor de temperatura é bastante simples, formado apenas de uma
sonda de aluminio e estrutura de termoplastico. O sensor é excitado por uma tensao
de 4 a 35V e geraum sinal de tensdo de saidade 0 a 2,5V, proporcional a temperatura
ambiente. A estrutura de termoplastico protege a sonda de aluminio da incidéncia solar
(raios UV) de modo a garantir uma coeréncia nas medigdes de temperatura (Figura
4.2).

Fonte: Adaptado de Carneiro (2014).

Ambos os equipamentos foram instalados a 6 metros de altura,
precisamente no teto do Departamento de Engenharia Elétrica - DEE da UFC, que
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fica localizada na cidade de Fortaleza — CE, onde Latitude: -3.71839, Longitude: -
38.5434 3 ° 43' 6" Sul, 38° 32' 36" Oeste.

Os dados foram coletados e armazenados por meio de planilhas eletronicas
em intervalos de 10 min (obtidos por meio de médias aritméticas a partir de dados
processados a cada 2 s). Os dados de irradiancia solar e temperatura ambiente foram
coletados de maio de 2003 a abril de 2005, totalizando 24 meses e resultando em
105.120 medigdes. As medi¢cdes foram realizadas durante o periodo de 05:00 horas

as 18:00 horas. A Figura 4.3 apresenta a localizagdo das medic¢des realizadas.

Figura 4.3 — Localizacdo das medicoes, Fortaleza, Ceara, Brasil

Caucaia

@ Fortaleza
Campus do Pici X

- Universidade Federal

T1e
2 7
& T [P el
; - X i A o Cobtemtin
Mirambé IS PASSARE B :

JANA Brasil

1 Boiva

Maracanau Lo Povopuni

e

. o
T Apwane

Fonte: Adaptado de Google (2018).

4.1.2 Coleta de dados na Espanha

Durante o estagio de doutorado sanduiche/cotutela, que ocorreu no periodo
de novembro de 2018 a outubro de 2019, foram adquiridos dados de irradiancia solar
e temperatura ambiente da Espanha, com o apoio e orientacdo de membros do Grupo
de Investigacion en Tecnologias Eléctricas Sostenibles y Renovables (TESYR) da
UCA. Esses dados foram obtidos usando o Photovoltaic Geographical Information
System (PVGIS) da European Commission/Institute for Energy and Transport (IET),
disponivel na internet por meio do site http://re.jrc.ec.europa.eu/pvgis/. O Sistema de

informacdes utilizado é demonstrado na Figura 4 4.
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Figura 4.4 — Tela do PVGIS
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Fonte: Adaptado de PVGIS (2019).

Os dados de irradiancia solar e temperatura ambiente foram obtidos na
cidade de Algeciras, provincia de Cadiz, Espanha, cidade em que fica localizada a
Escuela Politécnica Superior de Algeciras, sede do doutorado em Engenharia Elétrica
e Sustentavel da UCA. Sendo os dados obtidos para a localizagao: Latitude: 36.128,
Longitude: -5.450 36 ° 08' 12.9" Norte, 5° 27' 12.0" Oeste. Os dados de irradiancia
solar e temperatura sdo coletados e armazenados em planilhas eletrbnicas em
intervalos de 1 hora. O periodo de coleta de dados é de janeiro de 2007 a dezembro
de 2016, totalizando dez anos de coleta e resultando em 87.672 medi¢cbes de
irradiancia solar e temperatura ambiente. A Figura 4.5 apresenta a localizagdo das

medi¢des realizadas.


https://epsalgeciras.uca.es/
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Figura 4.5 — Localizagdo das medicoes, Algeciras, Cadiz, Espanha
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Fonte: Adaptado de Google (2019).

4.2 Tratamento dos dados

Os dados foram processados em busca de outliers (valor atipico), onde,
para isso, foram determinados um limite superior e inferior de temperatura ambiente
e irradiancia solar com base em informacdes histéricas obtidas no local de estudo. As
informacgdes que balizaram a determinacao dos limites superiores e inferiores foram
adquiridas por meio do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) no caso de
Fortaleza e pela IET no caso de Algeciras. Para Fortaleza, a faixa de temperatura
adotada foi de 21,7 °C a 39 °C e a faixa de irradiéncia considerada foi de 0 W/m? a
1250 W/m? (INSTITUTO NACIONAL DE METEOROLOGIA, 2019). Para Algeciras, a
faixa de temperatura adotada foi de 5,02°C a 31,36 °C e a faixa de irradiancia
considerada foi de 0 W/m? a 1163,29 W/m? (INSTITUTE FOR ENERGY AND
TRANSPORT, 2019). Em todos os casos, os outliers sdo posteriormente substituidos

pelos valores da medicao anterior na qual ndo se apresentou falha no sistema.
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4.3 Técnicas de aprendizagem e seu uso na previsibilidade

Dentre as técnicas de aprendizagem utilizadas para a previsibilidade de
séries temporais, as RNAs recebem aten¢ao consideravel por serem uma poderosa
técnica de modelagem estatistica, com o uso de MLP e RBF, por exemplo. Seus
resultados sao consideravelmente bons se comparados a outras técnicas preditivas,
como ARIMA (LIMA, 2016, p. 84). Outra metodologia bastante utilizada € o SVM,
devido ao grande embasamento teodrico desenvolvido e alta capacidade de
generalizacao. A partir da SVM a SVR foi desenvolvida para trabalhar com previsdes
(HAYKIN, 2001, p. 373). Ja um dos temas emergentes no campo das técnicas de
aprendizagem, é a DL. A DL é uma subcategoria de aprendizado de maquina
relacionada a oportunidades de aprendizado profundo, com capacidade de

aprimoramento em relagao a outros métodos de |IA (BEDI e TOSHNIWAL, 2019, p. 1).

4.3.1 MLP

A MLP consiste em uma RNA organizada em camadas. A camada de
entrada é referente aos dados, ja a camada de saida e as camadas ocultas
(escondidas e intermediarias), sdo constituidas de neurdnios que podem processar
dados resultando em saidas atribuidas através de excitacbes de entradas e pesos
respectivos. Na Figura 4.6 é apresentada uma RNA do tipo multiplas camadas, tendo
trés neurdnios na camada de entrada, dois neurdnios na camada oculta e um neurdnio
na camada de saida.

O modelo MLP é uma ferramenta usada com sucesso na solugcado de
padroes que nao tenham caracteristica linearmente separavel. Essa RNA tem a
capacidade de acompanhar os padrées com base em um algoritmo de treinamento
com a propriedade de redefinir automaticamente os parametros livres com base no

conjunto de dados de treino.
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Figura 4.6 — Estrutura MLP

Entrada Camada Saida
Fonte: ,!Agettr?tggg deedl—lg;lgi? (2001).

Na Figura 4.6, X,, X4 e X,, estdo representando os neurdnios de entrada,
que na verdade, sdo os dados de entrada do sistema, sendo Z, e Z, os neurdnios
intermediarios e Y o neurdnio que equivale a saida da rede. Uma RNA MLP possui
uma ou mais camadas intermediarias. Conforme representada na Figura 4.6, a MLP
possui alta conectividade entre cada neurénio da camada com todos os neurdnios da
proxima camada. Os pesos de cada associagdo entre neurbnios estdo sendo
representados pelas variaveis w e m.

O algoritmo de treinamento, denominado de Backpropagation, tem esse
nome por realizar a propagag¢ao do erro no sentido oposto ao processamento dos
dados que vao da entrada a saida. Durante o treinamento, a rede MLP
Backpropagation realiza dois tipos de processamento:

1 — Os dados sao apresentados na entrada da RNA, onde é feito o
processamento das informacgdes a cada camada até a definicdo de um valor em sua
saida;

2 —E calculado o erro da saida obtida na rede em relacéo a saida desejada,
e este erro é propagado no sentido oposto ao primeiro passo.

Os dois passos sao representados na Figura 4.7.
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Figura 4.7 — Propagacgao da saida e retropropagacao dos erros

Passo 1

Fonte: Autor (2018).

Esse procedimento é realizado por varias vezes até os critérios de parada
arbitrados pelo programador serem alcangados, de maneira a viabilizar que a RNA
possa ter respostas condizentes ao conjunto de dados de treinamento, o que €
denominado de treinamento da rede.

Dentre as possiveis funcdes de ativacdo dos neurdnios, a fungao de
ativacao usada na presente pesquisa tanto para a camada de neurdnios ocultos como
para a camada de saida foi a sigmoide logistica, devido sua capacidade de gerar
valores continuos no intervalo de 0 a 1, diferente da fungao limiar que assume o valor
de 0 ou 1. Nesta tese, os dados utilizados como padrdes de treinamento foram
normalizados de 0 a 1 para estarem compativeis com a metodologia proposta. Esse
processo de normalizacéo é revertido logo quando a resposta da RNA é apresentada.
A equacao 4.1 representa a fungédo de ativagao utilizada na MLP presente neste

estudo, onde Y, € a saida do neurénio e u; € a soma ponderada de todas as entradas.
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1

- () (4.1)

Y]

A cada época, é calculado o erro da saida da RNA em relagdo ao valor
desejado de saida obtido através dos padrbes de treinamento. Isso ocorre com base

na equagéo 4.2, onde e; € o erro, d; € o valor desejado de saida e Y, € a saida do

neurdnio.

i~ %im Yigy (4.2)

A partir do calculo de erro da RNA, é realizada a retropropagacao dos erros.
Com o calculo do erro encontrado apenas na camada de saida, o algoritmo
Backpropagation determina a influéncia do erro para cada neurdnio das camadas
intermediarias através da sensibilidade. A sensibilidade €& encontrada através da

equacdo 4.3, onde & ¢é a sensibilidade.

Sm= i Yign (1-yj(n)> (4.3)

Calculadas as sensibilidades, a atualizacdo dos pesos e bias tanto da
camada oculta como da camada de saida s&o dadas pelas equagdes 4.4 e 4.5, onde

W € 0 peso, a € a taxa de aprendizagem arbitrada pelo programador e b € o bias.

=W+ ,
W(t+1) =Wt 0(.6.y|(0 (4.4)

b(t+1)=b(t)-0.6 (45)

O procedimento de treinamento realizado pela MLP Backpropagation,
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desenvolvida nesta tese, pode ser resumido por meio da Figura 4.8.

Figura 4.8 — Procedimento MLP Backpropagation
utilizado

Procedimento

. leitura e preparagao de dados coletados

. inicializagdo aleatoria de pesos e bias
enquanto (critérios de parada)

: processamento da camada oculta

. processamento da camada de saida

: calculo dos erros de previsao

: calculo e retropropagacgao das sensibilidades
fim enquanto

7: teste da RNA com os pesos e bias finais

Fonte: Autor (2020).
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Para o treinamento da RNA MLP Backpropagation desenvolvida nesta tese,
em relagdo aos dados coletados no Brasil, foram utilizados 70 % de todos os dados
coletados (512 dias). Para o treinamento com dados coletados na Espanha, séo
utilizados 8 anos de todos os dados obtidos (2.921 dias). O algoritmo foi desenvolvido
no software Matlab, e prevé dados de irradiancia solar com uma hora de antecedéncia.
Isso se aplica a todas as outras técnicas de previsdo. Os critérios de parada do
treinamento foram definidos pelo acompanhamento do erro quadratico médio
treinamento, com limite inferior de 0,01 % para parada do treinamento, bem como o
limite de 10.000 épocas de treinamento, ou seja, 10.000 processamentos sequenciais

do lago enquanto.

4.3.2 RBF

Uma RBF, trata-se de uma RNA com multiplas camadas, onde em cada
uma dessas camadas, ha execucao de atividades diferentes: A camada de entrada,
Ou seja, seus neurdnios de entrada, é o ponto de conexdao da RNA com o ambiente
de dados que se quer processar. A segunda camada, que € uma camada unica, aplica
uma transformacao nao-linear do espago de entrada para uma representacido no
espaco gerado pelas ativagdes dos neurbnios da camada escondida. A sua terceira
camada, € a saida da RNA, onde obtem-se a resposta da rede. A estrutura da RNA

RBF é representada através da Figura 4.9.
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Figura 4.9 — Estrutura RBF
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Xo, X4 € X, representam os neurdnios de entrada, que na verdade, sao

os dados de entrada do sistema; sendo ¢, e ¢, os neurénios intermediarios, onde

cada neurdnio apresenta uma funcdo de base radial; y o neurénio que equivale a
saida da rede; os parametros w; e w,, sdo 0s pesos das conexdes da camada
intermediaria @ camada de saida.

A RBF utiliza-se de metodologia baseada em alguns tipos de neurdnios
bioldgicos que sdo podem responder de forma seletiva a dados em um espacgo pré-
estabelecido. Na Figura 4.10 € demonstrada o tipo de classificagdo, no caso,
separacgao de dois tipos diferentes de dados, realizado por uma RBF em comparacéao
a classificagao realizada por uma MLP.

A MLP representada utilizou-se de dois neurdnios onde a classificagdo dos
dados foi realizada pelo posicionamento de duas retas no plano bidimensional. A RBF
pode, no exemplo, de separar o mesmo conjunto de dados apenas com um neurdnio,

ajustando a posigcao do centro de um circulo, bem como o espalhamento.
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Figura 4.10 — Separacgao de dados MLP e RBF

(MLP) (REF)
Fonte: Autor (2020).

Quando uma rede RBF é usada para realizar uma tarefa complexa de
classificacdo de padrdes, o problema é resolvido basicamente pela transformagao do
espaco de entrada para um espaco de alta dimensionalidade, de forma nao-linear
(HAYKIN, 2001. p. 284). Isso ocorre baseado no Teorema de Cover onde ¢é afirmado
que, “um problema complexo de classificagdo de padrbdes disposto ndo-linearmente
em um espaco de alta dimensdo, tem maior probabilidade de ser linearmente
separavel do que em um espaco de baixa dimensionalidade” (HAYKIN, 2001. p. 285).

Estas redes utilizam fungdes de ativagdo com campos receptivos locais
(local receptive fields), como citado anteriormente. Para isso, as equacodes 4.6 e 4.7
foram consideradas para utilizagao da fungao Gaussiana, onde ¢ € a saida de cada
neurénio da camada oculta, r € a diferenga entre a entradax eocentrot e o é a

medida do espalhamento da curva.
(7=)
- eX - —
TP 202 (4.6)

4.7)
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A saida da RBF utilizada é formada por um unico neurénio linear, onde é
realizada a soma de cada saida dos neurdnios da camada oculta, ponderadas pelos
seus respectivos pesos. Isso esta representado na equagao 4.8, onde y € a saida da

RNAe w é o peso.

Y=5W,.0,
(4.8)

O treinamento da RNA RBF utilizada nesta tese, seguiu dois passos:
primeiramente €& feito o reposicionamento dos centros e espalhamento;
posteriormente é feito o ajuste dos outros parametros livres da RNA RBF, no caso, é
realizado o ajuste de pesos.

A localizagdo dos centros de cada neurdnio da RBF € definida de forma
aleatdria a partir dos dados do conjunto de treinamento da RNA. O algoritmo de
agrupamento de centros escolhido, € o K-means. Para a execugao do K-means, €&
extraido um vetor x do conjunto de dados de treinamento a fim de se encontrar o
centro mais proximo do vetor em evidéncia. A verificagao da distancia entre centros e
o vetor em analise (k) € encontrada por meio da equacéao 4.9, onde também se extrai
a informacéao de qual o centro mais proximo. Onde x é o vetor em evidénciae C, é

0 centro do neurdnio.

k=arg min |x -C
g miny | M~k (4.9)

A partir dessa informagao, o centro mais préximo do vetor x é atualizado
por meio da equagédo 4.10, onde a é a taxa de aprendizagem arbitrada pelo
programador. O procedimento de atualizagdo de centros é repetido até que nao se

perceba mais mudangas nos centros dos neurdnios.

Ck(n+1)=Ck(n) +a [X(n)-Ck(n)] (410)
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Vencida a etapa de ajuste dos centros, o algoritmo utiliza-se da equagao
4.11 para a realizagdo da segunda etapa do treinamento da RNA RBF, ou seja,

atualizagdo de pesos. Onde w; € o peso a ser atualizado, e; € o erro da saida da

rede, que pode ser encontrado por meio da equacgao 4.2.

Wj(n+1) =Wj(n) *0.€j(n)- @ (4.11)

Para o treinamento da RNA RBF desenvolvida por nesta tese, em relagao
aos dados coletados no Brasil, foram utilizados 70 % de todos os dados coletados
(512 dias). Para o treinamento com dados coletados na Espanha, sao utilizados 80 %
de todos os dados obtidos (2.921 dias). O algoritmo foi desenvolvido no software
Matlab, e prevé dados de irradiancia solar com uma hora de antecedéncia.

Sao avaliados como entrada da RNA os dados coletados de irradiancia
solar, temperatura, més e hora da coleta, sendo a janela de dados anteriores utilizados,
definidos pelo método do incremento de neurdnios (partindo de um neurénio) e
verificagdo do erro. Os ajustes finos para definicdo da quantidade de neurdnios na
camada oculta seguem a mesma metodologia.

A cada aumento na quantidade de neurdnios, a rede é retreinada e o MAPE
€ considerado para a tomada de decisao de um novo aumento ou nao para a definigao
final da estrutura do RNA. Os critérios de paradas do treinamento foram definidos pelo
acompanhamento do grafico do erro quadratico médio treinamento, com limite inferior
de 0,01 % para parada do treinamento, bem como o limite de 10.000 épocas de
treinamento, ou seja, 10.000 processamentos sequenciais do lago enquanto.

O procedimento de treinamento realizado pela RBF, desenvolvida nesta

tese, pode ser resumido por meio da Figura 4.11.
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Figura 4.11 — Procedimento RBF Utilizada
Procedimento
1: leitura e preparacao de dados coletados
2: inicializacao aleatéria de centros
enquanto (critérios de parada)
3: extragao do vetor para analise
4: calculo das distancias entre vetor e
centros
5: verificacdo de centro mais préximo
6: atualizagao do centro mais préximo
fim enquanto
enquanto (critérios de parada)
7: processamento da camada oculta
8: processamento da camada de saida
9: calculo dos erros de previsao
10: atualizagcido de pesos
fim enquanto
11: teste da RNA com os pesos e bias finais

Fonte: Autor (2020).

4.3.3 SVR

A ideia principal de uma SVM é construir um hiperplano com superficie de
decisdo de tal forma que a margem de separagdo entre exemplos positivos e
negativos seja maxima (HAYKIN, 2001, p. 349). A SVM, assim como a MLP e a RBF,
sao técnicas de aprendizado supervisionado, em que o aprendizado é conduzido pelo
sinal de erro (diferenca entre a resposta desejada e a atual). A SVM foi desenvolvida
por Vapnik em 1992 para resolver o problema de classificagao (HAYKIN, 2001, p. 349).
Esse método foi estendido ao dominio de regressao e problemas de previséo, sendo
chamado de SVR.

Conforme apresentado no levantamento bibliografico, o algoritmo SVR
vem sendo empregado como um amplo contribuinte na area de previsibilidade solar.
Assim, acredita-se que sua estrutura, aliada a estrutura de outras técnicas de
previsibilidade, causara efeitos positivos no desenvolvimento da PrevTP. A SVR
consiste em uma técnica de aprendizagem que também esta organizada em camadas.
A camada de entrada é referente aos dados, a camada intermediaria € composta pelos
nucleos do produto interno e a camada de saida € a resposta da rede aos estimulos

de entrada. Na Figura 4.12 é apresentada a estrutura de uma SVR.



7

Figura 4.12 — Estrutura SVR
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
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Xo, X1 e X, representam as variaveis de entrada, K x1) € K x2) S@o

0s neurdnios intermediarios, Y € o neurbnio que representa a saida da SVR. Os

parametros wy; € w, s&o0 0s pesos das conexdes entre a camada intermediaria e a

camada de saida.

Uma SVM trabalha com a separagao de padrbes através de um hiperplano

otimo. Na Figura 4.13 é apresentado um exemplo de separagdo de padrdes

linearmente separaveis realizado por uma SVM.

Figura 4.13 — Separagao de dados SVM
y ® &

Fonte: Autor (2020).
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As observagdes mais proximas ao hiperplano 6timo sdo chamadas de
vetores de suporte devido a sua fungado de influéncia sobre o posicionamento do
hiperplano de separagdo. Amargem de separagao € representada pela distéancia entre
as linhas tracejadas equidistantes do hiperplano 6timo. O hiperplano 6timo pode ser
representado por meio da equacio 4.12, onde x € um vetor de entrada, w sdo os

pesos que podem ser ajustados no processo de treinamento e b, € um bias.

w'.x+b,=0 (4.12)

O valor étimo da margem de separagéao € encontrado por meio da equagéao

4.13. Onde, p é a margem o6tima de separagédo e w, 0 vetor de pesos.

2
p—m (4.13)
Para aumentar a flexibilidade do classificador e ser possivel realizar a
separagao em situagdes que alguns dados de uma classe ultrapassam a fronteira do
hiperplano, onde consequentemente estdo posicionados na classe diferente da sua,
€ inserido um relaxamento apresentado na equagao 4.14.

Onde, ¢, € a distancia entre o dado de classe errdnea em relagdo ao
hiperplano de separacdo e C é o limite de relaxamento atribuido pelo programador.
Isso permite que o hiperplano realize a separacéo da maior parte dos dados, tolerando
alguns elementos que atrapalhariam a definicdo de posicionamento do classificador.

Na Figura 4.14 é exemplificada essa situagao.

z &=C (4.14)
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Figura 4.14 — Separacdo de dados SVM
com relaxamento

y

Fonte: Autor (2020).

Para a separacdo néao linear ser possivel de ser realizada, utiliza-se o
Kernel com o objetivo de aumentar a dimensionalidade dos dados a fim de que seja
possivel encontrar um hiperplano 6timo de separagdo. Na Figura 4.15 séao
apresentados dados linearmente nao separaveis em duas dimensodes, que em trés

dimensdes podem ser classificados.

Figura 4.15 — Separacao de dados SVM com Kernel
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Fonte: Autor (2020).

O Kernel é utilizada para executar a ampliagdo da dimensionalidade dos
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dados trabalhados. A equacéo 4.15 descreve o Kernel RBF, um dos possiveis Kernels

utilizados para elevar a dimensionalidade dos dados, onde K, , s&o os nucleos do

produto interno e o é o parametro do Kernel que define a estrutura do espaco de

dimensionalidade alta (largura da base).

2
K(x,x;)=exp <- | |X‘Xi2| | ) (4.15)

20

A saida de SVM é formada por um unico neurdnio linear, em que a soma
de cada saida dos neurdnios da camada oculta é ponderada por seus respectivos

pesos, de acordo com a equagao 4.16, onde y € a saida da SVM e w é o peso.
Y=2 WK, )+ (4.16)

Para os problemas de regressdo foi criada uma extensdo da SVM
denominada SVR, como citado anteriormente. Basicamente, a SVR utiliza-se dos
mesmos principios de uma SVM com excecado de que em uma SVR determina o
hiperplano étimo de separagéo de forma a minimizar a distdncia entre as amostras de
treinamento e essa superficie, ndo importando o lado do plano em que esta amostra
se encontre. Desvios também sao permitidos desde que n&o ultrapassem a tolerancia.

Na Figura 4.16 é demonstrada essa caracteristica.

Figura 4.16 — Hiperplano de separagdo SVR

———

LA 4

linear ndo linear
Fonte: Autor (2020).
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Assim, pode-se definir que a principal fungdo de uma SVR é encontrar o
hiperplano ou curva que represente a tendéncia dos dados, podendo entao prever os
valores futuros. Assim como a SVM, a SVR mapeia a entrada para um espaco de alta
dimensionalidade. A funcdo que estima a saida da SVR é representada na equacgao
4.17. Onde, w € 0 peso, x € o vetor de entrada, b € o bias, a sao os

multiplicadores de Lagrange e K & o Kernel.

fox,w)=w'.x+b= ¥ (a;-a ). K(x,x)+b (4.17)

Os multiplicadores de Lagrange (Q(a,a*)) podem ser encontrados por meio
da equacao 4.18 e 4.19, onde ¢ é variavel de folga, de modo a admitir erros no

processo de regressdo e y a saida desejada.

Q(cx,cx*)=-% ¥ (o= ) (00 ). K(x;,))-€3 (o +ay ) + 3 (og-ar).y, (4.18)
Suijeito a:
5 (a;-a;)=0 e a;, a; € [0,C] (4.19)

O procedimento de treinamento realizado pela SVR, desenvolvida nesta

tese, pode ser resumido por meio da Figura 4.17.
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Figura 4.17 — Procedimento SVR Utilizada
Procedimento

. leitura e preparagao de dados coletados

- inicializagao dos alfas em zero
enquanto (critérios de parada)

: Calculo dos multiplicadores de Lagrange
fim enquanto

: Calculo dos pesos e bias

: Célculo das saidas de teste (previsao)

: teste da SVR com o0s pesos e bias finais
Fonte: Autor (2020).
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4.3.4 Deep Learning

Um dos temas emergentes no campo da |IA € a DL, uma subcategoria de
aprendizado de maquina com capacidade de aprimoramento em relagdo a outros
meétodos de aprendizagem computacional. As arquiteturas de técnicas de DL
fornecem recursos para modelar com detalhes caracteristicas do conjunto de dados
imperceptiveis para outras técnicas, fornecendo uma representagdo mais eficiente
que os modelos rasos, melhorando assim a generalizacdo (BEDI e TOSHNIWAL,
2019, p. 1315). Para explorar essas caracteristicas e produzir previsées de irradiancia
solar, a técnica denominada Long Short Term Memory (LSTM) foi implementada, que
€ uma arquitetura de Recurrent Neural Network (RNN) no campo das DL (WANG, Ql,
e LIU, 2019, p. 2).

Os LSTMs tém uma vantagem sobre as RNAs convencionais devido a sua
propriedade de se lembrar de padrdes, seletivamente, por longos periodos de tempo,
aonde essa metodologia foi introduzida por Hochreiter e Schmidhuber em 1997
(WANG, Ql, e LIU, 2019, p. 11).

A estrutura da LSTM utilizada € composta por entrada, porta de entrada,
porta de atualizagdo, porta de esquecimento, porta de saida, contexto, célula de
memoria e saida. Na Figura 4.18 é apresentada a estrutura utilizada, bem como o

fluxo de informacdo em uma LSTM.
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Figura 4.18 — Modelo da LSTM utilizada
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Fonte: Autor (2050_).

As variaveis apresentadas e todo o fluxograma da LSTM podem ser
representados matematicamente por meio das equacgoes 4.20, 4.21, 4.22, 4.23, 4.24
e 4.25, onde f;, i;, g, e o; sdo a porta de esquecimento, porta de entrada, porta de
atualizacao e porta de saida, respectivamente. c; representa a célula de memoaria, h;
representa a saida da rede, o é a fungao sigmoide, ¢ € a fungao hiperbdlica e x; é

a entrada da LSTM. w refere-se aos pesos de cada estagio (wy, w;, Wy, W), assim

como b € o bias de cada estagio (by, b;, by, b).

fi=o(w.[he.1,%t]) +bs (4.20)
it=0(W;.[he.1, %) +b; (4.21)
9=@(Wy.[Ne.1,x])+bg (4.22)
C=f;.Cr.1tit.g, (4.23)

Ot=0(WO.[ht_1 ’XtD+b0 (424)
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h{=0:.9(ct) (4.25)

Para tomada de decisdes, a LSTM pode utilizar-se de informacgdes recentes
e dos estados anteriores para executar o calculo de saida. A partir de suas portas, a
LSTM tem a capacidade de remover ou adicionar informagdes que circulam por sua
estrutura. De forma criteriosa, a rede em questdo pratica a escolha do fluxo de
informacdes através das ponderagdes e fungdes de cada porta.

Cada etapa que compde a LSTM tem uma fungdo especifica para o
funcionamento da técnica. A porta de esquecimento € responsavel por descartar ou
manter a informacao no sistema. Através de uma ponderagao que variade 0 a 1, a
porta define o quanto a informacéao € relevante para a resolugéo do problema, sendo
0 para que a informacao seja esquecida completamente e 1 para que a informagao
seja considerada em sua totalidade. Como pode ser verificado por meio da estrutura
da LSTM, a porta de esquecimento considera além da entrada da rede a informagao
h,.4 emitindo uma ponderagao.

Para a definicdo de quais as novas informacgdes serao inseridas em cada
célula da LSTM, sdo combinadas as portas de entrada e de atualizagao. A porta de
entrada define qual a informacéao especifica da entrada deve ser inserida na célula de
memoria. Através de uma fungao sigmoide, obtém-se ponderagdes de 0 a 1 para a
informacao que circula por essa etapa da LSTM. Em seguida, a porta de atualizacao
cria um novo candidato a c¢; a partir de sua fungao hiperbdlica. Por conseguinte, a
célula de memédria, c;, sofre influéncias das portas de entrada, atualizacdo e
esquecimento conforme representado na estrutura da LSTM. Finalmente, a saida sera
baseada na célula de memoria e na porta de saida da RNN.

A possibilidade da LSTM poder definir o fluxo de informagdes, inclusive
permitindo a entrada ou ndo de dados, é uma evolugdo em relagao as técnicas de
aprendizagem convencionais. Por meio dessa caracteristica essa técnica pode filtrar
ruidos na entrada, por exemplo, simplesmente mantendo o estado anterior do sistema.
Na Figura 4.19 é apresentada a estrutura de uma DL LSTM aplicada a previsibilidade

solar.
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Figura 4.19 — Estrutura da DL LSTM

Xo

Xi

Xz

A saida da LSTM pode ser encontrada por meio da equacéao 4.26, onde w,

€ o peso e h; é asaida de cada célula da LSTM.

y=O'(ZWCJ..htJ.) (4.26)

A cada época do treinamento, é calculado o erro da saida da LSTM em

relagao ao valor desejado de saida. Isso ocorre com base na equagéo 4.27, onde, €;

€ o erro, d; € o valor desejado de saida e Y, € a saida.

€y~ Yy Vign, (4.27)

Também a cada época do treinamento, € calculado o erro interno para
todas as células da LSTM. Isso ocorre com base na equacéo 4.28. Onde, e. é o erro

interno de cada célula LSTM, 7 € a saida e w,; sSdo 0s pesos.
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ec(n)=yj(n)-(zwcj.6(n)) (4.28)

A sensibilidade para o uso de algoritmo Backpropagation, que determina a
atualizagcado dos parametros livres da rede é encontrada por meio da equacao 4.29
para os pesos da camada de saida e 4.30 para os pesos da camada oculta, onde, 9
€ a sensibilidade da camada de saida, d. € a sensibilidade da camada oculta, o é a
funcdo sigmoide, w, s&o os pesos da camada de saida, h; é a saida de cada célula

daLSTM e € € o erro da rede.

6J(n)= 20'(chjhtj)ej (429)

Oc(m)= 20'(W0j-htj)'(zwcj'6i) (4.30)

Calculadas as sensibilidades, a atualizagdo dos pesos da camada oculta,
assim como da camada de saida, € realizada pela equacéo 4.31, onde w € o peso,

a € a taxa de aprendizagem arbitrada pelo programador e y € a saida da rede.

W(t+1)=W(p10.0.
=W Yo (4.31)

O procedimento de treinamento realizado pela DL LSTM, desenvolvida

nesta tese, pode ser resumido por meio da Figura 4.20.
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Figura 4.20 — Procedimento LSTM Backpropagation
utilizado

Procedimento
. leitura e preparagao de dados coletados
2: inicializagao aleatéria de pesos
enquanto (critérios de parada)
. processamento da camada oculta
: processamento da camada de saida
: calculo dos erros de previsao
: calculo e retropropagacéao das sensibilidades
fim enquanto

7: teste da RNA com os pesos e bias finais
Fonte: Autor (2020).
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4.4 Ajustes finos nas técnicas de previsao

Sao avaliados como entrada da RNA os dados coletados de irradiancia
solar, temperatura, més e hora da coleta, sendo a quantidade de dados anteriores
utilizados definidos pelo método do incremento de neurdnios (partindo de um neurénio)
e verificagdo do erro. Os ajustes finos para definicdo da quantidade de neurbnios na
camada oculta seguem a mesma metodologia. Portanto, com cada aumento no
numero de entradas, a partir de 1, as técnicas de previsdo sao retreinadas.

O algoritmo encontra um valor de avaliagao da situagao atual e o armazena
em um vetor. Depois que o limite de incrementos é atingido, o refinador utilizado
encontra o ponto ideal, ou seja, a quantidade ideal de entradas do sistema que gera
uma quantidade menor de erros. Essa metodologia € aplicada as quatro técnicas de
previsdo solar usadas na presente tese.

O algoritmo também & aplicado para o refinamento do numero de unidades
de processamento de camada oculta de MLP, RBF e DL. Para o SVR, a propria
estrutura de treinamento da técnica define a quantidade de vetores de suporte na
camada oculta. O algoritmo de refinamento de IA é definido por meio da equagao 4.32,

onde D, sado os dados previstos, D, sdo os dados observados, n € a quantidade

de previsdes realizadas e m ¢é o limite de incrementos.

-D 100[\ 1
A,=min <2 2 Do) D = (4.32)

7 O(I)
j: J
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4.5 PrevTP

Além da aplicacdo e comparacado das técnicas de previsao solar acima
mencionadas, é proposta uma nova estratégia de integragdo dessas técnicas, a fim
de reduzir os erros de previsao. A integragdo proposta, aqui denominada PrevTP,
utiliza-se como fundamento a TP. Essa teoria, no contexto financeiro, tem como
objetivo final fornecer um método para definir o percentual de penetragdo de cada
ativo, a fim de aumentar o retorno de um investidor. Assim, a TP propde alcancgar os
mesmos lucros, ou maiores lucros, combinando ativos de investimento (LIMA, et al.,
2017, p. 1). Ja a PrevTP desenvolve uma nova topologia de integracao das técnicas
de previsdo com estrutura adaptativa e também pesos adaptativos, utilizando-se das
previsdes das técnicas MLP, RBF, SVR e DL.

As técnicas sao integradas e ponderadas por meio de pontos de
interconexao definidos por essa adaptacao, a fim de obter menores erros de previsao
utilizando os principios de diminuigdo de riscos da TP. Com a diversificagdo dos ativos
previstos, espera-se que quando um dos ativos obtiver erros de previsdo de sinal
negativo, outro ou outros ativos complementem com um valor de sinal contrario, para

que haja um cancelamento de erro completo ou parcial.

4.5.1 Diversificagao dos ativos

Na teoria original, mediante o efeito da diversificagdo em relagao aos riscos
de investimentos, apresentados na Figura 4.21, percebe-se que quanto maior a
quantidade de ativos, menor sera o risco diversificavel. Desse modo, a melhor forma
de atingir uma rentabilidade elevada com um risco menor, é diversificando os
investimentos em todas as classes de ativos. Pode-se perceber também que o risco
permanece presente mesmo com a implementagao de varios ativos; nesse caso, este
recebe o nome de risco nao diversificavel. O fendmeno de diversificagdo de ativos
também é considerado na PrevTP, e por isso € proposta a integragdo de quatro

técnicas de previsao.
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Figura 4.21 — Curva de efeito da diversificagao
Risco do Portfdlio

risco

|
i

Risco
diversificavel

Risco total

isco nao
cavel

diversifi-

R

quantidade de ativos

Fonte: Adaptado de Speth (2013).

Na Tabela 4.1 é apresentado o efeito proporcionado pela diversificagao

através de um estudo do risco médio de investimentos relacionados com a quantidade

de ativos de uma carteira, em que se busca o investimento em varios ativos para

diminuicao do risco diversificavel. Observa-se uma reducédo dos riscos. Portanto,

conforme apresentado anteriormente, a diversificagdo tende a alcangar um ponto

onde ndo havera mais diminuigdo dos riscos.

Tabela 4.1 — Evolucao do risco mediante a diversificacao

NUmero de agées do Portfélio

Risco médio dos retornos anuais da carteira

2 37,36 %
4 29,69 %
6 26,64 %
8 24,98 %
10 23,93 %
20 21,68 %
30 20,87 %
40 20,46 %
50 20,20 %
100 19,69 %
200 19,42 %
300 19,34 %

Fonte: Adaptado de Caixe (2015).

O conceito de correlacao dos ativos esta fortemente ligado a eficiéncia das

integragdes. A correlacdo € uma medida de relagdo entre uma série de dados
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(GITMAN, 2005, p. 197). O Coeficiente de Correlagdo pode ter os seus valores
variando de -1 a +1, isso significa que quando o coeficiente de correlagao for igual a
+1, as variaveis em estudo estdo positivamente correlacionadas, ou seja, € uma
correlagdo que ndo favorece a diversificagdo proposta pela teoria, j4 que essa
caracteristica faz com que nao haja compensagao de um ativo mediante uma possivel
perda do outro.

Por exemplo, no setor financeiro, se as a¢des de duas empresas estiverem
fortemente ligadas através de um coeficiente de correlagéo positivo, isso significa que
esses dois investimentos sdo incompativeis para ocupar o mesmo portfélio, pois nao
haveria complementagao conforme a proposta da TP, ja que, se uma empresa gerasse
prejuizos ao investidor devido as oscilagbes do mercado financeiro, a outra empresa
provavelmente teria a mesma reagao em relagao as instabilidades.

Correlagao explica o grau de relacionamento mostrado no comportamento
de duas ou mais variaveis numa amostra estatistica, sendo simples ou multipla.
Indica-nos de que maneira os ativos movem-se em conjunto (GITMAN, 2005, p. 198).

A caracteristica ideal do coeficiente de correlacdo entre os ativos que a
teoria necessita para ser aplicada € o menor valor possivel, ou seja, -1, para que haja
uma complementagdo quando um dos ativos gerar perdas ao investidor. Isso
proporcionara uma agao de compensacgao entre os ativos. A oscilagdo dos valores
comportamentais das variaveis € representada nas Figuras 4.22, 4.23, 4.24, 425 e
4.26.

Os valores obtidos através da integragcdo dos ativos x e y tém
comportamentos diferentes para as diversas situagcdes de coeficientes de correlagao.
Quando a correlagao entre os ativos € positiva, perfeita ou ndo, no momento em que
ha elevacao do valor de um dos dois ativos, o outro também apresenta uma elevacao
proporcional. Quando o coeficiente de correlagao € nulo, ndo ha correlagédo. Quando
o coeficiente de correlagdo € negativo, perfeita ou ndo, no momento em que ha
elevacgao do valor de um dos dois ativos, o ativo complementar apresenta crescimento
proporcional, porém, de sinal invertido. Essa caracteristica apresenta-se como a

compensagao de valores através da integragao.



Figura 4.22 — Correlagao
perfeita positiva
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Figura 4.23 — Correlagao
positiva
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Figura 4.24 — Correlagao
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Fonte: Adaptado de Speth
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Figura 4.25 - Correlagédo
perfeita negativa
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Fonte: Adaptado de Speth (2013).

Figura 4.26 — Correlagao negativa
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A diversificagcao dos ativos de um investimento, ou no caso da PrevTP, a
medida de complementacdo de previsores, medida pelo coeficiente de correlacéao,

pode ser vista na Equagao 4.33, em que Pyy € o Coeficiente de Correlagao entre os

ativos x ey, Cov (y, X) é a covariancia entre os ativos x e y, o, € o desvio padréo do

ativo x e g, € o desvio padrao do ativo y.

_Cov (y, x)
XY 0.0y

(4.33)

A Covariancia entre os ativos x e y € determinada pela Equagéo 4.34, em
que xi sdo os valores do ativo x, X € a média dos valores do ativo x, yi sdo os
valores do ativo y, y é a média dos valores do ativoy e n é a quantidade de valores

dos ativos.

Cov(y.X)= i"=1(Xi-§)-(yi-V) (4.33)

O risco de um Portfélio pode ser determinado pelo calculo do desvio padréo,
conhecendo-se a probabilidade de ocorrer determinado resultado. Desta forma, com
dados histéricos de rendimento de um ativo pode-se estimar as probabilidades de
ocorréncia de varios resultados.

O desvio padrao, ou seja, o risco que os resultados finais obtidos sejam
diferentes do desejado, é encontrado por meio da Equacéo 4.34, em que o € o desvio
padrdo, n é a quantidade de valores dos ativos, xi sdo os valores do ativo x, X é a

média dos valores do ativo.

o= ﬁ . (xi-X) (4.34)

O risco de uma carteira nao s6 é reflexo da volatilidade de cada ativo e de

sua representatividade total na carteira, mas principalmente da maneira como seus
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componentes se relacionam entre si, ou seja, covariam. Portanto, define-se risco
como o desvio padrao das variagdes de retorno de um ativo; quanto maior for o valor
do desvio padrdo, maior sera o grau de dispersao absoluta dos valores ao redor da
meédia.

O desvio padréo, utilizado como forma de medi¢ao de risco, é encontrado
na maioria dos trabalhos que utilizam a TP para gerenciamento e planejamento no
setor de energia elétrica, em varios tipos distintos de retorno. Outra forma de medigéo
do risco € o valor condicional de risco, utilizado em apenas 1 de 13 trabalhos obtidos

no levantamento bibliografico.

4.5.2 Fronteiras Eficientes

Para fim de definicdo do percentual de cada ativo, com o intuito de se
reduzir os erros de previsao, € necessaria a constru¢cao do grafico de Fronteiras
Eficientes. Esse limite sdo linhas formadas pelas diferentes propor¢cdes dos ativos
envolvidos no portfélio e que representa graficamente a relacdo de que um
determinado retorno promovera um menor risco possivel (SPETH, 2013, p. 7).

O grafico de fronteiras eficientes é apresentado na Figura 4.27. A
percepcgao da porcentagem de cada ativo do portfélio sera definida pela obtencao de
um ponto de equilibrio entre o retorno e o desvio padrdo (risco do portfélio). A
representacdo desse ponto pode ser observada por meio da indicagdo da seta

vermelha.
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Figura 4.27 — Grafico de fronteiras eficientes
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Fonte: Adaptada de (Speth, 2013).

Na Figura 4.28 é apresentada uma situacao hipotética da diversificacdo das

aplicacoes através dos dois ativos, A e B, como forma de exemplo da curva de analise

de retorno e risco (Fronteira Eficiente).

Figura 4.28 — Exemplo de curva de analise

Retorno
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AT70%- B 30%
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Risco (Desvio Padrdo)

Fonte: Autor (2020).

Observa-se que para o caso de investimento efetuado apenas em agodes

do tipo A, ha obtengdo de um retorno abaixo de 2 %, com desvio padréo, ou seja, o

risco, proximo a 7. Ja para o caso de aplicacdo em 100 % nas acdes do tipo B, o
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retorno é bem maior, préximo a 8 %, porém o risco € maior que na primeira situagao,
chegando a aproximadamente 8. Verifica-se que a medida em que as aplicagdes sao
diversificadas entre as duas agdes o risco € diminuido. Nesse exemplo, 0 menor risco
€ encontrado para 50 % de aplicagcdo em A e 50 % de aplicacdo em B. Destaca-se
que o investidor pode vir a escolher outros niveis de investimentos, diferentes de A
50 % e B 50 % para aumento do retorno, porém, através da fronteira eficiente, verifica-

sSe que esse € 0 menor risco possivel.
4.5.3 Erros de previséao

Os erros percentuais da previsdo sdo encontrados por meio da equagao
4.35. Em que Ep € o erro de previsdao, Dm sao os dados medidos e Dp s&o os dados

previstos.

o= (Dp-Dm).100

E
Dm (4.35)

Os erros de previsao solar serao encontrados em diferentes horas do dia,
ou seja, onde ha diferentes niveis de disponibilidade de recurso energético. Se um
erro de previsao solar, por exemplo, acontecer no periodo de pér do sol, fenbmeno
que ocorre das 17 h as 18 h em Fortaleza, os impactos desses erros a uma geragao
de eletricidade serdao menores do que erros que acontecerem as 12 h, quando é
encontrada a maior disponibilidade de recurso solar. Para nivelar os erros de previsao
levando-se em consideracédo a amplitude de disponibilidade de recurso, é aplicado um
filtro denominado Fator de Impacto.

Os valores dos erros de previsdo ponderados podem ser encontrados a
partir das equacgdes 4.36 e 4.37. Nestas equacdes, Epon € o erro de previsdo
ponderado, Ep. é o erro de previsédo, Fl é o fator de impacto, Dm ¢é o dado medido

e Mr é o maior valor encontrado do recurso.

Epon= Ep.FI (4.36)
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Mr (4.37)

Os erros de previsdao podem ter os seus percentuais encontrados com
sinais positivos e negativos. Quando encontrado no eixo negativo isso significa que a
previsdo cometeu o erro de subestimar a quantidade de energia para o periodo de
analise. No caso do erro positivo, essa caracteristica determina que o sistema de
previsao superestimou a quantidade de energia disponivel.

A presente tese analisa erros com sinais positivos e negativos para que, no
desenvolvimento da PrevTP, possa ser compreendida a tendéncia da combinagdo em
relagdo a subestimar ou superestimar a quantidade de recurso energético. Porém,
para que os dados possam dar compreensao do afastamento das previsdes do seu
valor ideal, também seréo apresentados os mddulos dos erros. O erro médio pode ter
o seu valor anulado caso haja o confrontamento de erros positivos e negativos.

O efeito entre o estudo dos erros da forma modular e ndo modular, onde
propositalmente criou-se um cenario da analise dos erros com sinais positivos e

negativos com o estudo dos modulos esta representado na Figura 4.29.
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Figura 4.29 — Comparatlvo entre erros modular e ndo modular
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Fonte: Lima (2016).

Verifica-se, nesse caso, que houve uma anulacido no valor do erro médio
no primeiro exemplo, conforme explicado anteriormente, enquanto no segundo
exemplo ha a medigdo do afastamento das previsbes em relagdo aos dados
observados.

Com a implementagdo de geradores a partir de fontes intermitentes de
producao de eletricidade, dependentes de fatores climaticos, as técnicas de previsao
de disponibilidade de recurso devem ser reforcadas a fim de se reduzir os impactos
provocados pela diferenca entre a energia elétrica produzida e a demandada. Desta

forma, necessitando de menos balanceamento no sistema elétrico.

4.5.4 Gréfico de Fronteiras Eficientes

A TP adaptada para a integragao de técnicas de previsibilidade visando a
diminui¢ao dos erros da predi¢céo de irradiancia solar leva em consideracgao trés itens:
correlagao entre os erros de previsao dos ativos; o risco de erros de previsao definido

pelo desvio padrdo de cada ativo; e os erros de previsao propriamente ditos, para
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cada ativo analisado separadamente. Na PrevTP, os ativos s&o as técnicas de
previsdo aplicadas a previsibilidade solar.

A partir do processamento de dados referentes aos erros de previsao solar,
a PrevTP pode ser utilizada para a determinagdo da quantidade ideal do impacto que
cada |IA tem no ambiente integrado de previsao, ou seja, definigdo do percentual de
penetracao de cada técnica no contexto geral.

Para exemplificar, uma hipotética integracdo das técnicas de previséo a
partir de RNAs MLP e RBF, com uma definicdo de hipotéticos 65 % de MLP e 35 %
de RBF, calculada por meio da PrevTP. Isso significa que essa porcentagem, conforme
a utilizacdo proposta por este trabalho, representa o cenario de menores
possibilidades de erros de previsdo e com o menor risco possivel. Em resumo,
considerando os dados do exemplo hipotético, as previsbes da RNA MLP recebem
uma ponderacgao de 0,65 a cada previsao realizada, enquanto as previsdes a partir da
RNA RBF recebem uma ponderagao de 0,35 a cada previsao.

Do ponto de vista dos beneficios, isso significa que, com o aprimoramento
dos métodos de previsao do recurso solar, as usinas solares que utilizarem a PrevTP
poderao determinar com maior precisao a quantidade de energia elétrica que sera
injetada na matriz energética.

A diversificacao sugerida pela TP é feita pela complementacao dos ativos.
Para a adaptacdo da TP no melhoramento da previsibilidade solar, ou seja, criagdo da
PrevTP, espera-se que, quando um dos dois ativos obter erros de previsdo de sinal
negativo, por exemplo, o outro complemente com um valor de sinal contrario, para que
haja a anulagdo completa ou parcial do erro.

No caso da adaptacdo da TP para melhoramento da previsibilidade do
recurso solar, a elaboragéo do grafico de fronteira eficiente € desenvolvida de forma a
criar situacdes onde existam combinagdes de diversas porcentagens de penetragao
de cada técnica de previsibilidade.

A representacao da obtencao da diversificagao entre os diferentes niveis
dos ativos do portfélio € encontrada na Tabela 4.2. Para cada uma das 21 faixas
percentuais de cada ativo, € elaborado o erro ponderado de todas as previsdes
realizadas do recurso solar. Neste caso, E € o erro de previsao integrado, E; é o
erro do ativo A, E, € o erro de previsdo do ativo B e n € o numero da previséo

realizada.



100

Tabela 4.2 — Integracao das técnicas de previsao

A100%-B0 % A95%-B5% A0%-B100 %
E=Ea1-1+Eb1-0 E=Ea1.0,95+Eb1.0,05 E=Ea1-O+Eb1-1
E=Ea2.1+Eb2.0 E=E32.0,95+Eb2.0,05 E=E32.O+Eb2.1
E=Ea3-1+Eb3-0 E=Ea3.0,95+Eb3.0,05 E=Ea3-O+Eb3-1
E=Ea4.1+Eb4.0 E=Ea4.0,95+Eb4.0,05 E=Ea4.0+Eb4.1
E=Ea5.1+Eb5.0 E=Ea5.0,95+Eb5.0,05 E=Ea5.0+Eb5.1
E=E36'1+Eb6'0 E=E36'O’95+Eb6'0105 E=E36'O+Eb6'1
E=Ea7.1+Eb7.0 E=Ea7.0,95+Eb7.0,05 E=Ea7.0+Eb7.1
E=E38'1+Eb8'0 E=E38'O’95+Eb8'0105 E=E38'O+Eb8'1

E=E_, . 1+Ep, . O E=E_, . 0,9+E,, . 0,05 E=E_,. 0+E,,.1

Fonte: Autor (2020).

Os cenarios criados para obtencdo do grafico de fronteiras eficientes
variam conforme a seguir: 100 % de utilizacdo de A e 0 % de utilizagdo de B; 95 % de
utilizacdo de B e 5 % de utilizagdo de B; e assim, de maneira sucessiva, até 0 % de
utilizacado de A e 100 % de utilizacdo de B. Para isso, foram desenvolvidas ao todo na
presente tese, 21 situagdes que retratam a progressao e a reagao da diversificagao
por meio da percepgao das variagdes do risco.

Os mecanismos necessarios para o desenvolvimento do grafico de
fronteiras eficientes podem ser encontrados por meio da Tabela 4.3: Ri é o risco da
integracdo, R é orisco, a refere-se ao ativo A, b refere-se ao ativoBe Em é o erro

médio.
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Tabela 4.3 — Elaboracao de Grafico de fronteiras eficientes

Cenarios Risco | Erros
A100%-B0%  Ri=R(E(100 % a 0 % b)) Em=Em,.1+Em.0
A95 %-B5% Ri=R(E(95 % a 5 % b)) Em=Em,.0.95+Em,.0,5
A9 %-B10%  Ri=R(E(90 % a 10 % b)) Em=Em,.0,9+Em,.0,1
A85%-B15%  Ri=R(E(85%a15%b))  Em=Em,.0,85+Em,.0,15
A80%-B 20 % Ri=R(E(80 % a 20 % b)) Em=Em,.0,8+Em,.0,2
A75%-B25%  Ri=R(E(75%a25%b))  Em=Em,.0,75+Em,.0,25
A70%-B 30 % Ri=R(E(70 % a 30 % b)) Em=Em,.0,7+Em,.0,3
A65%-B35%  Ri=R(E(65%a35%b))  Em=Em,.0,65+Em,.0,35
A60%-B40%  Ri=R(E(60 % a 40 % b)) Em=Em,.0,6+Em,.0,4
A55%-B45%  Ri=R(E(55% a45%b))  Em=Em,.0,55+Em,.0,45
A50%-B50%  Ri=R(E(50 % a 50 % b)) Em=Em,.0,5+Em,.0,5
A0%-B100%  Ri=R(E(0 % a 100 % b)) Em=Em,.0+Em, .1

Fonte: Autor (2020).

A elaboracao do grafico de fronteiras eficientes conta com a diversificagao
de dois ativos que estdo compondo o portfélio ao qual pretende-se propor a integragéo.
Um cenario hipotético da evolugao dos diferentes percentuais das técnicas de

previsibilidade MLP e RBF é visualizado na Figura 4.30.

Figura 4.30 — Desenvolvimento do grafico de fronteiras eficientes
Y

MLP 10% - RBF 90%

MLP 20% - RBF 50%
MLP 30% - REF 70%

Retorno

MLP 0% - RBF 100%

MLP 40% - RBF 60%
MLP 30% - RBF S0%

MLP B0% - RBF 40%

MLP 70% - RBF 30%

MLP 0% - RBF 20%

MLP 90% -REF 10%

MLP 100% - RBF 0%

Risco
Fonte: Autor (2020).
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Vale ressaltar que a Figura 4.30 é hipotética e tem o carater apenas de

representar e facilitar o entendimento da elaboragao do grafico de fronteiras eficientes.

4.5.5 Estrutura adaptativa PrevTP

A estrutura PrevPT é mostrada na Figura 4.31, demostrando o uso das
topologias MLP, RBF, SVR e DL e sua integragdo por meio dos pontos de conexao
(P44 @ p4g)- Na primeira camada, A PrevTP cria todas as combinagdes possiveis
entre os pares de técnicas de previsao, realizando assim o grafico de fronteira eficiente
de cada uma das conexdes elaboradas. Por meio da analise dessas informacoes, a
PrevTP em sua caracteristica de estrutura auto-adaptativa, escolhe as trés melhores

combinagoes. As combinagdes escolhidas sao renomeadas de p,; a p,,.
Com as conexdes p,, a p,; definidas, o algoritmo PrevTP as integra
gerando outras 3 combinagOes possiveis, p, a p,, elaborando e analisando os seus

respectivos graficos de fronteira eficiente. Por meio da analise dessas informacgdes, a
PrevTP escolhe as duas melhores combinagdes. Nesta etapa, as combinagdes sao

renomeadas de p, e p,.A saida da PrevTP, ou seja, p, € a combinagdo de p, e

p, por meio da analise da fronteira eficiente entre esses pontos de conex&o.

Figura 4.31 — Estrutura PrevTP
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DL

________ conexoes
adaptativas

Fonte: Autor (2020).
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Depois do treinamento, no periodo de testes, a PrevTP pode ter a sua
estrutura simplificada como visto na Figura 4.32, atribuindo pesos finais para a

interconexao das técnicas de previsao.

Figura 4.32 — Estrutura simplificada PrevTP
MLP

RBF

SVR

DL

Fonte: Autor (2020).

4.5.6 Etapas para funcionamento da PrevTP

O desenvolvimento da PrevTP, nesse caso utilizada para previsibilidade solar,

esta ilustrado na Figura 4.33.
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Figura 4.33 — Fluxograma PrevTP
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Os pesos finais sao definidos com base nos dados coletados em cada local
de estudo, bem como na capacidade de cada técnica de prever com precisao o valor
da disponibilidade solar de cada local. Portanto, para obter a combinacao ideal e
definir a porcentagem de cada ativo de previsdo em um novo local, a técnica é

retreinada com dados desse novo lugar, obtendo assim os novos pesos finais.
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Por fim, vale ressaltar que a metodologia proposta pode ser aplicada a
qualquer tecnologia que exija previsdo de recursos solares para definir a energia
disponivel no sistema. Por exemplo, usinas FV conectadas a rede elétrica, sistemas
de bombeamento FV desconectados da rede, plantas solares de concentragéo, entre
outros.

Para validacao e analise dos erros de previsdo das 4 técnicas de previsao
isoladas, bem como trabalhando de forma integrada, o MAPE é utilizado, onde este
pode ser encontrado por meio da equacgao 4.38. Nesta equagao, A é o valor atual, F

€ o valor da previsao e n € a quantidade total de amostras.

1 A—F
MAPE=—.Z | | .100 (4.38)
n A

4.6 Conclusodes parciais

Neste capitulo sdo apresentados os métodos de coletas de dados no Brasil
e na Espanha, estruturas das técnicas de aprendizagem, MLP, RBF, SVR e DL e suas
respectivas fundamentacbes matematicas para a execugdo de respostas e
treinamento. Além disso, € apresentado o desenvolvimento da técnica de previsdo do

recurso solar denominada PrevTP.
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5 RESULTADOS

No presente capitulo, sdo apresentados os resultados referentes a
caracterizacao dos dados de irradiancia solar e temperatura ambiente, resultados da
integracdo das RNAs apds o processamento da PrevTP, dados referentes a erros de

previsao, bem como a definicdo da ponderagdo de cada RNA no comité (integragao
de técnicas de aprendizagem).

5.1 Resultado para dados do Brasil

5.1.1 Dados coletados

Apos a verificacao dos dados de irradiancia solar e temperatura ambiente
obtidos em Fortaleza, foram encontrados 9 pontos inconsistentes de dados de
irradiancia solar. Esses pontos apresentaram valores negativos ou valores superiores
ao limite de 1250 W/m?, o que representa 0,016 % de todos os dados coletados. Para
temperatura em Fortaleza foram encontrados 3.190 pontos inconsistentes de medicéao,
0 que representa 5,52 % do total de medi¢des durante o periodo de estudo. O pior
caso de temperatura inconsistente medida foi de -6.999,9 °C, demonstrando que
nesse momento o equipamento estava com problemas técnicos.

Na Figura 5.1 sdo apresentados os dados de irradiagcéo solar, que foram
coletados no periodo de maio de 2003 a abril de 2005, totalizando 2 anos de coleta.
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Figura 5.1 — Irradiacdo média diaria
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Fonte: Autor (2020).
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E possivel verificar que, apesar da grande diferenga de comportamentos
entre os meses de janeiro e fevereiro de 2004, em relagao a janeiro e fevereiro de
2005, o comportamento da disponibilidade solar apresenta-se como ciclico, onde a
menor disponibilidade do recurso acontece no primeiro semestre do ano. Isso ocorre
devido a irradiagao solar ser profundamente afetada pela presenca de nuvens do
periodo chuvoso cearense, conhecido como quadra invernosa. O auge da
disponibilidade solar foi em setembro, para os dois anos de dados coletados.

Os dias caracteristicos nos meses de setembro de 2003 e fevereiro de 2004,
com as irradiagdes solares de 6,56 kWh/m? e 2,87 kWh/m? respectivamente, meses

com a maior € a menor irradiagao solar, sdo apresentados nas Figuras 5.2 e 5.3.

Figura 5.2 — Dia caracteristico solar (setembro de 2003)
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Figura 5.3 — Dia caracteristico solar (fevereiro de 2004)

600

500
& 400
£
Esoo
=~ 200
0
(©]
9 100
(O 0
-g O O O O O O O O O O O O O O O oo O o o o
o O ¥ 3 O ¥ N O T 4O ¥ N O T O N o <
— n N O N N 00 OO OO0 O +H =S N 00 N < 1D 1N O N I~
- O O O 0O 0O 0o 0o 0o @ @A A @A ™« ™o o A = «— A

Fonte: Autor (2020).
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A irradiancia solar influencia diretamente na eletricidade entregue a carga
e, consequentemente, no impacto produtivo de plantas FV. Desta forma, € necessario
entender o comportamento da intermiténcia solar ao longo do dia. Na Figura 5.4 é
apresentada parte do comportamento da irradiancia solar ao longo do tempo, para 5
dias de coleta de dados, de 05:00 as 18:00 horas, ressaltando que o periodo noturno

foi desconsiderado devido a auséncia de irradidncia solar.

Figura 5.4 — Comportamento da irradiéncia solar em Abril de 2003
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Fonte: Autor (2020).
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E possivel destacar que durante as medicdes podem acontecer oscilacdes
bruscas causadas por cobertura de nuvens. Para demonstragdo, devido a grande
quantidade de dados de medi¢des de irradiancia solar, foram demonstrados apenas 5
dias coletados em abril de 2003, inicio da coleta de dados e periodo com diferentes
comportamentos de irradiancia solar ao longo do dia, onde no primeiro dia

demonstrado, é possivel verificar que houve baixos valores de disponibilidade solar.
5.1.2 Resultados MLP

Na Tabela 5.1 e 5.2, para a verificagdo de quais variaveis sao benéficas a
previsibilidade realizada pela MLP, o coeficiente de correlagdo entre as grandezas
observadas, bem como as combinacdes de variaveis testadas como entrada da RNA
e suas respectivas avaliagcbes obtidas pelo MAPE, testado duas vezes, sao
apresentadas.
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Tabela 5.1 — Coeficiente de correlacdo entre as grandezas
| Coeficiente de Correlagio com a Irradiancia

Irradiancia 1
Temperatura 0,0042
Hora 0,1376
Més 0,1037

Fonte: Autor (2020).

A temperatura apresenta correlacdo com a irradiancia proxima a nula
(aleatdria), o que define que essa grandeza nao garante impactos positivos a saida
da RNA MLP. As grandezas hora e més obtiveram coeficiente de correlagdo com a

irradidncia maiores que a temperatura, com destaque para a hora com 0,1376.

Tabela 5.2 — Impacto das entradas nas previsbes da RNA MLP

Irradiancia | Temperatura| Hora | Més | MAPE1 | MAPE 2
Sim - - - 985% 10,99 %
Sim Sim - - 10,97 % 10,42 %
Sim - Sim - 9,58 % 9,06 %
Sim - - Sim 9,83% 10,03 %
Sim Sim Sim ] 12,32% 13,17 %
Sim Sim - Sim 18,199% 15,88 %
Sim - Sim Sim 10,26 % 10,07 %
Sim Sim Sim Sim 12,77 % 11,91 %

Fonte: Autor (2020).

Com as grandezas disponiveis avaliadas pelo coeficiente de correlagao e
testes do seu impacto na previsibilidade realizada pela RNA MLP, as variaveis de
irradiancia e hora foram determinadas como as entradas da rede. Nas Tabelas 5.3 e
5.4 sao apresentados os resultados dos ensaios para determinagcdo da quantidade de

entradas da RNA MLP e quantidade de neurbnios da camada oculta respectivamente.



Tabela 5.3 — Definicdo da quantidade de entradas da MLP
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)

1 9,92 8,77 9,34 31 9,66 10,10 9,88
2 9,93 9,89 9,91 32 9,90 10,18 10,04
3 9,54 8,73 9,14 33 10,09 10,21 10,15
4 9,72 8,77 9,24 34 10,23 9,83 10,03
5 9,26 9,77 9,52 35 10,05 10,42 10,24
6 8,95 8,93 8,94 36 9,97 10,02 10,00
7 9,05 9,08 9,07 37 10,21 10,32 10,27
8 9,07 9,13 9,10 38 10,86 10,58 10,72
9 9,09 9,21 9,15 39 10,77 10,30 10,54
10 9,48 9,02 9,25 40 10,66 10,53 10,60
11 8,89 9,17 9,03 41 10,60 10,70 10,65
12 9,08 9,00 9,04 42 10,72 10,82 10,77
13 9,46 9,15 9,30 43 13,33 13,16 13,25
14 9,11 9,20 9,16 44 13,58 10,95 12,26
15 11,16 9,26 10,21 45 11,03 15,86 13,45
16 9,02 9,16 9,09 46 13,50 14,47 13,98
17 9,26 9,59 9,42 47 13,86 15,88 14,87
18 9,59 9,58 9,58 48 11,19 11,24 11,22
19 9,34 9,35 9,35 49 10,99 14,26 12,63
20 9,38 9,37 9,38 50 11,16 13,98 12,57
21 9,55 9,43 9,49 51 11,67 11,69 11,68
22 9,86 9,93 9,89 52 11,60 11,04 11,32
23 9,73 9,65 9,69 53 11,07 11,32 11,19
24 9,78 9,74 9,76 54 11,98 11,89 11,93
25 9,92 10,02 9,97 55 11,28 11,36 11,32
26 9,94 9,68 9,81 56 11,90 11,61 11,76
27 9,55 9,78 9,67 57 12,38 11,74 12,06
28 9,50 10,28 9,89 58 12,21 11,77 11,99
29 11,75 11,74 11,74 59 11,86 15,44 13,65
30 9,99 10,26 10,13 60 15,67 12,26 13,97

Fonte: Autor (2020).



Tabela 5.4 — Definicdo da quantidade de neurbnios da camada oculta MLP

111

Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)
1 12,08 12,08 12,08 31 8,76 10,52 9,64
2 10,26 10,26 10,26 32 8,73 10,01 9,37
3 11,27 9,56 10,42 33 8,77 8,73 8,75
4 10,05 11,30 10,67 34 9,86 8,74 9,30
5 9,16 9,16 9,16 35 8,71 8,53 8,62
6 10,94 9,05 10,00 36 9,96 8,70 9,33
7 8,93 8,86 8,89 37 8,74 9,97 9,36
8 8,93 9,10 9,02 38 9,98 9,82 9,90
9 8,88 8,86 8,87 39 8,75 8,76 8,76
10 8,86 10,28 9,57 40 8,65 10,06 9,35
11 8,88 9,02 8,95 41 8,73 8,78 8,75
12 8,81 9,16 8,98 42 10,07 10,08 10,08
13 9,50 8,78 9,14 43 8,73 8,75 8,74
14 8,89 10,52 9,70 44 9,97 8,74 9,35
15 9,96 10,43 10,19 45 8,73 10,00 9,37
16 8,84 9,68 9,26 46 10,01 9,59 9,80
17 10,38 8,72 9,55 47 8,74 8,76 8,75
18 10,59 9,92 10,25 48 8,68 8,83 8,75
19 8,75 8,74 8,74 49 8,76 8,73 8,74
20 10,44 10,51 10,47 50 9,53 9,66 9,59
21 10,36 10,33 10,34 51 8,75 9,75 9,25
22 10,54 10,47 10,50 52 10,14 9,75 9,94
23 10,47 9,94 10,21 53 8,77 10,03 9,40
24 8,74 10,51 9,62 54 9,58 8,73 9,15
25 9,60 8,73 9,17 55 8,73 9,96 9,35
26 10,49 8,72 9,60 56 8,91 9,76 9,34
27 10,37 10,47 10,42 57 10,10 8,80 9,45
28 8,82 9,89 9,36 58 8,76 9,96 9,36
29 9,54 8,73 9,14 59 8,77 9,54 9,16
30 9,46 8,78 9,12 60 8,71 9,99 9,35

Fonte: Autor (2020).

Depois dos testes realizados, a estrutura da MLP é definida com: Matriz

com 6 atrasos e 1 saida; 6 neurdnios na camada de entrada; 35 neurdnios na camada

oculta; 1 neurbnio na camada de saida. Vale ressaltar que os parametros

apresentados foram escolhidos com base em uma série de treinamentos realizados,

onde foram determinados os parametros de melhor desempenho.

Na Figura 5.5 sdo comparados os valores de irradiancia solar, em W/m2,

obtidos através das previsdes da RNA MLP e os valores medidos pelo piranbmetro
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localizado no Campus do Pici da UFC, para uma janela de demonstracao de 5 dias,
de 4 a 8 de outubro de 2004.

Figura 5.5 — Comparativo entre a irradiancia solar prevista e medida (MLP)
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Fonte: Autor (2020).

As previsbes de irradiancia solar da RNA MLP Backpropagation
conseguem acompanhar as variagdes de amplitudes ao longo do periodo analisado.
De forma geral, a previsdo manteve-se de forma estavel, fazendo um
acompanhamento da caracteristica de intermiténcia da irradiancia solar no decorrer
das horas.

Na RNA MLP, um total de 28,57 % das previsbes subestima a
disponibilidade energética solar, 7,06 % das previsdes obteve erro 0 e 64,37 % das
previsdes superestima o recurso solar. O erro negativo mais acentuado obtem um
valor de -43,19 %, enquanto o positivo é de 72,4 %. Um total de 70,48 % das previsdes
esta entre -10 % e 10 % de erro de previsao e 52,64 % das previsdes esta entre -5 %
e 5 % de erro. O erro médio das previsdes € de 6,01 % e o MAPE, para esta RNA foi

de 8,53 %. Na Figura 5.6 é apresentada a distribuicdo dos erros de previséo.
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Figura 5.6 — Distribui¢gao dos erros de previsdo (MLP)
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Fonte: Autor (2020).

Na Figura 5.7 é apresentada o Boxplot das previsdes da RNA MLP.

Figura 5.7 — Boxplot (MLP)
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Fonte: Autor (2020).

Os limites da amplitude interquadratica (50% dos dados de previsao)
sao0 -0,36 % a 10,47 %. O valor da mediana dos erros de previsao é de 2,41 %, o que
nesse caso representa a tendéncia assimétrica positiva das previsées, como também
demonstrado também na Figura 5.6. Foram encontrados outliers de erros de previsao,
onde os negativos variam de -43,18 % a -16,61 % e positivos que variam de 26,73 %
ar72,4 %.
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5.1.3 Resultados RBF

Para definicdo de quais entradas sao benéficas para a previsibilidade solar
a partir da RBF, foram testadas todas as combinag¢des possiveis entre as variaveis
irradiancia, temperatura, hora e més, duas vezes. Os resultados sédo apresentados na
Tabela 5.5, onde verifica-se que para previsdes de irradiancia solar, no Brasil, a partir
da RBF, airradiancia utilizada isoladamente € a melhor condigdo de entrada da técnica

de previsdo em estudo.

Tabela 5.5 — Impacto das entradas nas previsbes da RNA RBF

Irradiancia | Temperatura| Hora | Més | MAPE1 | MAPE 2
Sim - - - 8,92 % 8,63 %
Sim Sim - - 12,72% 10,26 %
Sim - Sim ] 15% 12,95 %
Sim - - Sim 10,93% 9,16 %
Sim Sim Sim ] 12,58 % 14,93 %
Sim Sim - Sim 1529 % 15,89 %
Sim - Sim Sim 1591% 15,48 %
Sim Sim Sim Sim 13,32% 14,85 %

Fonte: Autor (2020).

A sequir, nas Tabelas 5.6 e 5.7 sdo apresentados os resultados dos ensaios
para determinagcdo da quantidade de entradas da RNA RBF e quantidade de

neurdnios da camada oculta respectivamente.



Tabela 5.6 — Definicdo da quantidade de entradas da RBF
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)

1 39,07 28,01 33,54 31 39,77 30,69 35,23
2 12,45 12,87 12,66 32 38,35 36,66 37,50
3 7,58 7,73 7,66 33 37,66 32,86 35,26
4 15,41 10,85 13,13 34 39,65 39,66 39,65
5 31,23 26,85 29,04 35 38,70 35,85 37,28
6 19,42 13,26 16,34 36 37,77 35,22 36,49
7 16,53 19,81 18,17 37 39,58 40,85 40,22
8 20,06 28,81 24,44 38 36,69 32,54 34,62
9 18,51 23,57 21,04 39 27,09 27,44 27,27
10 37,66 37,35 37,51 40 29,41 29,04 29,22
11 44,40 37,86 41,13 41 29,23 29,22 29,23
12 38,70 37,26 37,98 42 36,99 37,75 37,37
13 34,84 37,51 36,18 43 18,84 16,97 17,91
14 28,59 34,50 31,55 44 17,27 18,57 17,92
15 34,65 32,87 33,76 45 21,29 2493 23,11
16 36,25 30,79 33,52 46 34,48 33,01 33,74
17 37,99 35,16 36,57 47 31,89 29,89 30,89
18 40,54 40,45 40,50 48 29,84 28,11 28,97
19 42,32 39,79 41,06 49 25,51 26,53 26,02
20 35,78 39,10 37,44 50 30,03 27,73 28,88
21 31,33 28,08 29,71 51 31,85 32,16 32,00
22 19,66 14,47 17,06 52 17,91 17,15 17,53
23 18,82 18,71 18,76 53 20,30 20,30 20,30
24 30,01 30,27 30,14 54 32,95 29,48 31,21
25 28,47 27,99 28,23 55 22,48 21,02 21,75
26 20,47 22,88 21,67 56 22,37 25,81 24,09
27 19,70 19,72 19,71 57 23,4 22,7 23,09
28 21,80 20,16 20,98 58 20,83 19,18 20,01
29 22,99 21,26 22,13 59 21,41 21,92 21,67
30 25,89 2558 25,74 60 22,29 21,22 21,76

Fonte: Autor (2020).
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Tabela 5.7 — Definicao da quantidade de neurbnios da camada oculta da RBF

Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)
1 24,46 24,41 24,44 31 10,98 10,89 10,93
2 21,02 21,32 21,17 32 10,43 10,66 10,55
3 18,65 17,69 18,17 33 10,77 11,39 11,08
4 19,48 19,64 19,56 34 9,45 9,15 9,30
5 17,42 17,42 17,42 35 10,42 10,30 10,36
6 16,78 17,13 16,95 36 10,18 10,26 10,22
7 16,77 16,55 16,66 37 9,86 9,13 9,49
8 18,83 21,83 20,33 38 9,76 10,26 10,01
9 20,26 19,16 19,71 39 7,09 7,89 7,49
10 17,87 17,37 17,62 40 9,47 9,11 9,29
11 20,13 21,77 20,95 41 8,80 9,28 9,04
12 23,49 2499 2424 42 8,52 8,54 8,53
13 24,44 2406 24,25 43 8,83 7,95 8,39
14 21,10 21,89 21,50 44 7,93 9,33 8,63
15 14,35 11,25 12,80 45 7,08 8,71 7,89
16 20,88 22,88 21,88 46 9,82 9,92 9,87
17 15,77 13,61 14,69 47 7,02 8,69 7,85
18 14,47 15,45 14,96 48 7,66 8,38 8,02
19 14,25 14,22 14,23 49 8,72 8,66 8,69
20 16,60 18,21 17,41 50 8,75 7,03 7,89
21 13,11 12,31 12,71 51 7,47 8,45 7,96
22 15,39 14,29 14,84 52 7,21 7,25 7,23
23 11,85 11,87 11,86 53 8,86 8,57 8,72
24 13,79 12,01 12,90 54 8,99 9,99 9,49
25 11,08 10,97 11,02 55 7,50 7,40 7,45
26 11,34 13,33 12,33 56 6,82 7,50 7,16
27 15,17 13,72 14,44 57 6,32 6,89 6,61
28 10,96 10,86 10,91 58 9,04 9,04 9,04
29 10,99 11,55 11,27 59 11,80 10,80 11,30
30 10,83 10,31 10,57 60 12,81 11,83 12,32

Fonte: Autor (2020).

Depois dos testes realizados, a estrutura da RBF ficou definida com: Matriz

com 3 atrasos e 1 saida; 3 neurdnios na camada de entrada; 57 neurdnios na camada

oculta; 1 neurbnio na camada de saida. Vale ressaltar que os parametros

apresentados foram escolhidos com base em uma série de treinamentos realizados,

onde foram determinados os parametros de melhor desempenho.

Na Figura 5.8 sdo comparados os valores de irradiancia solar, em W/m?,

obtidos por meio das previsées da RNA RBF e os valores medidos pelo piranédmetro
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localizado no Campus do Pici da UFC, para uma janela de demonstracao de 5 dias,

de 4 a 8 de outubro de 2004.

Figura 5.8 — Comparativo entre a irradiancia solar prevista e medida (RBF)
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Fonte: Autor (2020).

As previsdes de irradiancia solar da RNA RBF consegue acompanhar as
variagdes de amplitudes ao longo do periodo analisado. De forma geral, a previsao se
matém de forma estavel, fazendo um acompanhamento da caracteristica de
intermiténcia da irradiancia solar no decorrer das horas.

Na RNA RBF, um total de 81,73 % das previsbes subestima a
disponibilidade energética solar, 7,02 % das previsdes obtém erro 0 e 11,25 % das
previsdes superestima o recurso solar. O erro negativo mais acentuado obtém um
valor de -42,58 %, enquanto o positivo é de 36,77 %. Um total de 75,73 % das
previsdes esta entre -10 % e 10 % de erro de previsido e 50,48 % das previsdes esta
entre -5 % e 5 % de erro. O erro médio das previsdes ¢é de -5,27 % e o MAPE para
esta RNA ¢é de 6,32 %. Na Figura 5.9 é apresentada a distribuicdo dos erros de

previsao.



118

Figura 5.9 — Distribuigdo dos erros de previsdo (RBF)
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Fonte: Autor (2020).

Na Figura 5.10 é apresentado o boxplot das previsbes da RNA RBF.

Figura 5.10 — Boxplot (RBF)
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Fonte: Autor (2020).

Os limites da amplitude interquadratica séo -9,51 % a -0,68 %. O valor da
mediana dos erros de previsao € de -4,17%, o0 que nesse caso representa a tendéncia
assimétrica negativa das previsées, como também demonstrado também na Figura
5.9. Foram encontrados outliers de erros de previsdo, onde os negativos variam
de -42,58 % a -22,75 % e positivos que variam de 12,58 % a 36,77 %.
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5.1.4 Resultados SVR
Por meio da Tabela 5.8 € possivel determinar que para previsdes de
irradiancia solar, no Brasil, a partir da SVR. A irradiancia utilizada isoladamente é a

melhor condi¢do de entrada da técnica de previsao em estudo.

Tabela 5.8 — Impacto das entradas nas previsdes da SVR

Irradiancia | Temperatura| Hora | Més | MAPE1 | MAPE 2
Sim - - - 9,89 % 9,97 %
Sim Sim - - 11,88 % 12,15 %
Sim - Sim - 10,45 % 10,99 %
Sim - - Sim 10,97 % 10,52 %
Sim Sim Sim - 11,12 % 12,08 %
Sim Sim - Sim 13,45 % 14,01 %
Sim - Sim Sim 13,82 % 13,56 %
Sim Sim Sim Sim 12,24 % 12,67 %

Fonte: Autor (2020).

Na Tabela 5.9 sdo apresentados os resultados dos ensaios para

determinacao da quantidade de entradas da SVR.



Tabela 5.9 — Definicdo da quantidade de entradas da SVR
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)

1 41,98 38,11 40,05 31 20,51 19,51 20,01
2 15,33 14,68 15,01 32 19,41 19,47 19,44
3 12,95 12,67 12,81 33 26,10 2599 26,04
4 15,41 15,99 15,70 34 27,87 27,88 27,88
5 10,65 10,32 10,49 35 26,43 26,03 26,23
6 14,19 13,87 14,03 36 30,73 32,09 31,41
7 10,25 10,91 10,58 37 29,12 30,81 29,97
8 8,95 8,00 8,47 38 31,59 32,82 32,20
9 9,55 9,47 9,51 39 28,12 27,2109 27,67
10 15,43 15,68 15,56 40 23,29 22,2901 22,79
11 19,53 19,47 19,50 41 20,43 21,01 20,72
12 14,34 16,53 15,44 42 19,19 18,23 18,71
13 20,99 22,49 21,74 43 19,91 20,00 19,96
14 22,06 23,45 22,76 44 13,19 12,87 13,03
15 32,54 30,44 31,49 45 20,20 20,32 20,26
16 36,61 32,17 34,39 46 21,82 21,92 21,87
17 32,24 30,26 31,25 47 22,98 23,13 23,06
18 33,25 33,31 33,28 48 23,17 22,04 22,61
19 40,52 39,82 40,17 49 20,10 21,30 20,70
20 30,21 29,35 29,78 50 25,28 27,44 26,36
21 31,88 28,98 30,43 51 22,12 22,08 22,10
22 20,9 21,47 21,19 52 16,81 17,90 17,36
23 17,43 18,46 17,95 53 20,62 20,62 20,62
24 15,33 1499 15,16 54 19,33 18,89 19,11
25 37,29 38,43 37,86 55 28,48 2542 26,95
26 40,22 38,44 39,33 56 21,64 25,01 23,33
27 23,48 20,89 22,19 57 23,73 22,41 23,07
28 12,67 13,19 12,93 58 17,25 18,18 17,72
29 15,33 15,78 15,56 59 32,99 31,83 32,41
30 16,81 14,12 15,47 60 40,01 36,25 38,13

Fonte: Autor (2020).

Depois dos testes realizados, a SVR ficou definida com: Matriz com 8

atrasos e 1 saida. Vale ressaltar que os parametros apresentados foram escolhidos

com base em uma série de treinamentos realizados, onde foram determinados os

parametros de melhor desempenho.

Na Figura 5.11 é comparada os valores de irradiancia solar, em W/m?,

obtidos através das previsbes da SVR e os valores medidos pelo pirandmetro

localizado no Campus do Pici da UFC, para uma janela de demonstracao de 5 dias,
de 4 a 8 de outubro de 2004.



121

Figura 5.11 — Comparativo entre a irradiancia solar prevista e medida (SVR)
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Fonte: Autor (2020).

As previsdes de irradiancia solar da SVR conseguem acompanhar as
variagbes de amplitudes ao longo do periodo analisado. De forma geral, a previséo
mantém-se de forma estavel, fazendo um acompanhamento da caracteristica de
intermiténcia da irradiancia solar no decorrer das horas.

Na SVR, um total de 36,6 % das previsdes subestima a disponibilidade
energética solar, 7,04 % das previsdes obtém erro 0 e 56,36 % das previsdes
superestima o recurso solar. O erro negativo mais acentuado obtém um valor
de -63,49 %, enquanto o positivo é de 58,81 %. Um total de 72,32 % das previsdes
esta entre -10 % e 10 % de erro de previsao e 48,96 % das previsdes esta entre -5 %
e 5 % de erro. O erro médio das previsdes é de 0,35 % e o MAPE é de 8 %. Na Figura

5.12 é apresentada a distribuicao dos erros de previsao.
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Figura 5.12 — Distribuigdo dos erros de previsédo (SVR)

60
— 40t 36,6% de erro negativo 56,36% de erro positivo
= /
o 20 _
10
o R
> 0r _ - .
w .
o200 48,96% entre -5% e 5% de erro w .
o ‘r/ l l
@ _40 |/ 72,32% entre -10% e 10% de erro |
o -4Uy 7
= |
W60+ .

_80 1 | 1 1 1 | 1 |

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

Previsoes

Fonte: Autor (2020).

Na Figura 5.13 é apresentado o Boxplot das previsdes da SVR.

Figura 5.13 — Boxplot (SVR)
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Os limites da amplitude interquadratica séo -4,02 % a 5,53 %. O valor da
mediana dos erros de previsdo é de 1,7 %, o que representa uma tendéncia
assimeétrica positiva das previsdes. Foram encontrados outliers de erros de previsao,
onde os negativos variam de -63,49 % a -18,37 % e positivos que variam de 20,61 %
a 58,81 %.

5.1.5 Resultados DL

Para definicao de quais entradas sdo benéficas para a previsibilidade solar
a partir da DL, sédo testadas todas as combinagdes possiveis entre as variaveis
irradiancia, temperatura, hora e més, duas vezes. Os resultados sao apresentados na
Tabela 5.10, onde verifica-se que para previsdes de irradiancia solar, no Brasil, a partir
da DL, a irradiancia utilizada isoladamente é a melhor condigdo de entrada da técnica

de previsdo em estudo.

Tabela 5.10 — Impacto das entradas nas previsées da DL

Irradiancia | Temperatura| Hora | Més | MAPE1 | MAPE 2
Sim - - - 7,26 % 7,41 %
Sim Sim - - 10,14 % 11,07 %
Sim - Sim - 9,25 % 9,63 %
Sim - - Sim 10,42 % 10,98 %
Sim Sim Sim - 11,45 % 11,23 %
Sim Sim - Sim 10,76 % 11,18 %
Sim - Sim Sim 13,88 % 13,75 %
Sim Sim Sim Sim 12,11 % 12,40 %

Fonte: Autor (2020).

A seguir, nas Tabelas 5.11 e 5.12 sdo apresentados os resultados dos
ensaios para determinagdo da quantidade de entradas da DL e da quantidade de

unidades ocultas respectivamente.



Tabela 5.11 — Definicdo da quantidade de entradas da DL
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |[Neurénios| (%) (%) (%)
1 20,48 20,93 20,71 31 13,62 13,09 13,35
2 13,16 12,66 12,91 32 11,49 10,77 11,13
3 8,37 7,43 7,90 33 10,72 10,18 10,45
4 7,19 7,08 7,13 34 10,92 10,97 10,94
5 8,39 7,87 8,13 35 11,67 12,32 12,00
6 8,84 8,56 8,70 36 10,65 10,05 10,35
7 8,97 8,64 8,81 37 11,04 11,01 11,02
8 10,03 9,79 9,91 38 9,97 10,44 10,21
9 9,86 9,01 9,44 39 10,81 10,23 10,52
10 9,70 9,74 9,72 40 10,87 10,35 10,61
11 10,35 10,92 10,63 41 12,61 11,76 12,18
12 10,42 9,96 10,19 42 10,18 9,45 9,82
13 11,58 10,98 11,28 43 8,86 9,26 9,06
14 13,08 12,46 12,77 44 11,07 11,01 11,04
15 12,10 11,26 11,68 45 10,88 10,86 10,87
16 14,42 14,25 14,33 46 11,54 11,24 11,39
17 13,43 12,83 13,13 47 13,81 13,96 13,89
18 12,07 11,00 11,53 48 13,59 13,08 13,33
19 12,51 12,89 12,70 49 13,20 12,39 12,80
20 12,15 12,31 12,23 50 11,75 11,35 11,55
21 11,50 11,89 11,70 51 12,17 13,04 12,61
22 12,94 12,40 12,67 52 12,07 12,56 12,32
23 11,36 10,71 11,04 53 11,24 11,15 11,20
24 10,95 10,16 10,56 54 13,07 13,44 13,26
25 10,97 10,71 10,84 55 11,85 11,50 11,68
26 8,62 8,06 8,34 56 12,05 11,54 11,80
27 9,72 8,94 9,33 57 9,78 9,95 9,86
28 10,04 9,80 9,92 58 8,08 8,04 8,06
29 10,44 10,14 10,29 59 8,35 8,07 8,21
30 11,56 12,45 12,00 60 9,94 9,03 9,48

Fonte: Autor (2020).
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)
1 17,11 17,06 17,09 31 7,14 7,52 7,33
2 12,00 12,51 12,26 32 7,39 7,78 7,59
3 10,27 10,21 10,24 33 6,99 7,42 7,21
4 10,07 10,79 10,43 34 8,71 9,91 9,31
5 7,84 8,44 8,14 35 7,00 7,28 7,14
6 9,89 10,30 10,10 36 7,44 7,54 7,49
7 7,48 7,42 7,45 37 7,81 8,37 8,09
8 7,59 8,34 7,97 38 7,51 8,77 8,14
9 7,14 7,92 7,53 39 7,59 8,94 8,27
10 7,62 8,06 7,84 40 7,06 7,12 7,09
11 7,30 7,83 7,57 41 7,49 7,68 7,59
12 7,65 8,18 7,92 42 7,30 7,67 7,49
13 7,26 7,84 7,55 43 7,03 7,98 7,51
14 7,32 7,70 7,51 44 7,49 7,83 7,66
15 7,50 8,51 8,01 45 6,34 6,08 6,21
16 7,38 7,26 7,32 46 7,38 7,87 7,63
17 7,37 7,16 7,27 47 7,67 8,17 7,92
18 7,25 7,77 7,51 48 7,43 7,46 7,45
19 7,42 7,91 7,67 49 7,14 7,25 7,20
20 7,25 7,89 7,57 50 7,38 7,92 7,65
21 7,13 7,48 7,31 51 7,34 7,80 7,57
22 7,57 8,26 7,92 52 7,58 8,08 7,83
23 7,40 7,46 7,43 53 8,30 8,51 8,41
24 7,56 8,08 7,82 54 7,18 7,74 7,46
25 7,34 7,69 7,52 55 7,20 7,38 7,29
26 7,31 7,16 7,24 56 7,05 7,27 7,16
27 7,12 7,72 7,42 57 7,16 7,05 7,11
28 7,09 7,59 7,34 58 8,00 8,43 8,22
29 7,43 7,96 7,70 59 7,58 8,14 7,86
30 7,51 8,87 8,19 60 8,41 8,15 8,28

Fonte: Autor (2020).

Depois dos testes realizados, a estrutura da DL ficou definida com: 4

entradas; 45 unidades ocultas; e 1 uma saida. Vale ressaltar que os parametros

apresentados foram escolhidos com base em uma série de treinamentos realizados,

onde foram determinados os parametros de melhor desempenho.

Na Figura 5.14 sao comparados os valores de irradiancia solar, em W/m?,

obtidos através das previsdes da DL e os valores medidos pelo piranédmetro localizado

no Campus do Pici da UFC, para uma janela de demonstracao de 5 dias, de 4 a 8 de
outubro de 2004.



Figura 5.14 — Comparativo entre a irradiancia solar prevista e medida (DL)
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Fonte: Autor (2020).
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As previsdes de irradiancia solar da DL conseguem acompanhar as

variagbes de amplitudes ao longo do periodo analisado. De forma geral, a previséo

mantém-se de forma estavel, fazendo um acompanhamento da caracteristica de

intermiténcia da irradiancia solar no decorrer das horas.

Na DL, um total de 47,88 % das previsdes subestima a disponibilidade

energética solar, 7,04 % das previsdes obtém erro 0 e 45,08 % das previsdes

superestima o recurso solar. O erro negativo mais acentuado obtém um valor
de -62,93 %, enquanto o positivo é de 51,34 %. Um total de 78,68 % das previsdes

esta entre -10 % e 10 % de erro de previsao e 59,15 % das previsdes esta entre -5 %

e 5 % de erro. O erro médio das previsdes € de 0,06 % e o MAPE para esta técnica é

de 6,08 %. Na Figura 5.15 sdo apresentadas a distribuigdo dos erros de previséo.
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Figura 5.15 — Distribuigdo dos erros de previsao (DL)
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Na Figura 5.16 € apresentado o Boxplot das previsdes da DL.

Figura 5.16 — Boxplot (DL)
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Fonte: Autor (2020).

Os limites da amplitude interquadratica sdo -3,61 % a 3,46 %. O valor da
mediana dos erros de previsao é de 0%, o que representa a tendéncia simétrica das
previsdes. Foram encontrados outliers de erros de previsao, onde os negativos variam
de -62,93 %, a -14,22 % e positivos que variam de 14,05 % a 51,34 %.
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5.1.6 Integracao das técnicas de previsao no Brasil
A caracterizacdo dos dados antecipados pelas técnicas de previsdo do
recurso solar bem como os dados coletados em Fortaleza, podem ser vistos na Figura

5.17 que representa o Boxplot dos dados supracitados.

Figura 5.17 — Boxplot dos dados observados e previstos em Fortaleza,
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Fonte: Autor (2020).

Os limites da amplitude interquadratica sao de 124,6 W/m? a 791,88 W/m?
para a MLP, 30,19 W/m? a 618,14 W/m? para a RBF, 141,76 W/m? a 678,23 W/m? para
a SVR, 107,66 W/m? a 679,25 W/m? para a DL e 66,04 W/m? a 711 W/m? para os
dados coletados no periodo de teste. Através do comparativo, pode-se perceber que
o melhor resultado foi obtido pela DL pela similaridade com dados observados.

A partir dos resultados encontrados para as técnicas de previsdo do recurso
solar, bem como a metodologia de integracao dos ativos propostas pela PrevTP, sdo
criados os graficos de Fronteiras Eficientes das conexdes presentes nas 3 camadas
do algoritmo proposto. Nass Figuras 5.18, 5.19 e 5.20 sao apresentados os graficos

de Fronteiras Eficientes das trés camadas da PrevTP no Brasil.
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Figura 5.18 — Desenvolvimento das Fronteiras Eficientes (primeira camada)
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Figura 5.20 — Desenvolvimento das Fronteiras
Eficientes (saida)
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Fonte: Autor (2020).

A primeira camada da PrevTP €& definida com uma conexdo p11 (25 %
MLP — 75 % RBF), conexdo p12 (65 % RBF — 35 % DL) e conexédo p13 (75 % RBF
—25 % SVR). A segunda camada é definida a partir da conexao p1 (40 % p11 —60 %
p12) e conexao p2 (50 % p11 — 50 % p13). A saida da PrevTP no Brasil é definida
75 % da conexao p1e 25 % de p2.

Os resultados das Fronteiras Eficientes apresentam o portfélio 6timo da
integracao, ou seja, a combinagdo com os menores riscos de erros de previsao.

Todas as conexbes apresentadas anteriormente podem ser
matematicamente simplificadas para uma ponderagcdo com 10,62 % de MLP, 70,5 %
de RBF, 3,13 % de SVR e 15,75 % de DL.

O maior uso da técnica RBF, mesmo a DL tendo alcangado os melhores
resultados, pode ser justificado pela distribuicdo dos erros de previsdao. Enquanto a
MLP, a SVR e a DL tém uma mediana de 2,41 %, 1,7 % e 0 %, respectivamente,
apresentando uma assimetria positiva das previsbes no caso das duas primeiras e
simetria de previsées no caso da DL, a RBF possui uma mediana de -4,17 % de erro
de previsao.

Pela proposta da PrevTP, ou seja, para que exista a compensagao dos

erros de previsao a partir da integragdo de ativos, quando um dos ativos tende a ter



131

erros de um sinal, a compensacao deve ser executada por um ativo de sinal oposto,
chegando entdo a uma maior ponderacao, nesse caso, da RBF.

A PrevTP, em sua caracteristica de estrutura auto-adaptativa, encontrou a
melhor combinagdo que pode ser vista na Figura 5.21 (a) em sua estrutura completa

e (b) em sua forma simplificada matematicamente.

Figura 5.21 — Pesos e estrutura final da PrevTP no Brasil
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Fonte: Autor (2020).

Na Figura 5.22 é apresentada a comparacao entre as distribuicdes dos
erros das técnicas MLP, RBF, SVR, DL e PrevTP.
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Figura 5.22 — Distribuicao dos erros de previsao no Brasil
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Para a PrevTP, 73,62 % das previsbes subestimam a disponibilidade da
energia solar e 26,37 % superestimam o recurso solar. O erro negativo mais
acentuado obtém um valor de -30,64 %, enquanto o erro positivo mais acentuado é
de 24,69 %. Um total de 90,23 % das previsdes esta entre -10% e 10 % de erro de
previsao.

O erro médio das previsoes € de -3,05 % e o MAPE é de 4,52 %, que define
a metodologia de integragdo como uma melhoria dos resultados individuais de cada
técnica utilizada, uma vez que o MAPE da MLP ¢ 8,53 %, O MAPE da RBF € 6,32 %,
o MAPE da SVR é 8 % e a DL obtém um MAPE de 6,08 %.

Na Tabela 5.13 sdo comparados os resultados individuais das técnicas
utilizadas, bem como as integracdes parciais e finais feitas pela PrevTP para os dados
brasileiros. Na comparacéo é utilizada o mesmo banco de dados, horizontes e periodo

de previséo, para gerar um comparativo entre as técnicas de previsao.



133

Tabela 5.13 — Comparacao entre as técnicas de previsao solar
MAPE (%) | MPE (%) | Faixa -10 (%) a 10 (%)

MLP 8,53 6,01 70,48

RBF 6,32 -5,27 75,73

SVR 8 0,35 72,32

DL 6,08 0,06 78,68
MLP/RBF 4,82 -2,45 88,8
MLP/SVR 6,57 3,18 77,71
RBF/SVR 5,3 -3,86 85,82
MLP/RBF/SVR 5,06 -3,28 84,65
MLP/RBF/SVR/DL 4,52 -3,05 90,23

Fonte: Autor (2020).

Na cidade de Fortaleza, o clima pode ser bem definido como periodo
chuvoso (fevereiro, margo, abril e maio) e sem chuvas. Por esse motivo, os dados
coletados para essas duas sessdes foram separados durante o periodo de teste para
comprovar a aplicabilidade das técnicas utilizadas em diferentes condi¢des climaticas.
Na Tabela 5.14 sdo comparados os valores de MAPEs obtidos para as duas sessdes.
Os valores de MAPEs das técnicas de previsdo sao muito semelhantes para as

sessoes com chuva e sem chuva.

Tabela 5.14 — MAPE para as sessdes chuvosas e sem chuva no Brasil

Periodo chuvoso Periodo sem
chuvas
MLP 8,52 % 8,77 %
RBF 6,32 % 6,16 %
SVR 8,01 % 7,71 %
DL 6,09 % 5,59 %
PrevTP 4,52 % 4,51 %

Fonte: Autor (2020).

Na Figura 5.23 é apresentado o Boxplot das técnicas de previsdo para o
periodo chuvoso e sem chuvas. Os resultados mostram que o comportamento das
técnicas é muito semelhante para as duas sessdes de disponibilidade solar diferente.
Essa caracteristica pode ser observada comparando os limites da amplitude
interquadratica da DL, por exemplo: -3,69 % a 2,75 % para a estagao chuvosa e -3,62 %
a 3,47 % para o periodo sem chuva.
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Figura 5.23 — Boxplot para o periodo de chuvas e sem chuvas no Brasil
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5.2 Resultado para dados da Espanha

5.2.1 Dados coletados

Os dados de irradiagao solar e temperatura ambiente foram coletados no
periodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2016, totalizando 10 anos de coleta. Na

Figura 5.24 é apresentado o comportamento da irradiagdo média diaria no periodo.

Figura 5.24 — Irradiacdo média diaria
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Fonte: Autor (2020).
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Por meio da Figura 5.17, é possivel verificar que o comportamento da
disponibilidade solar se apresenta como ciclico, onde a maior disponibilidade do
recurso acontece nos meses de abril a setembro, periodo onde ocorre a primavera e
o verédo Espanhol. O auge da disponibilidade solar média foi em junho para os dez
anos de dados coletados. Para os dados obtidos em Algeciras, ndo sao encontrados
outliers.

Os dias caracteristicos nos meses de junho de 2013 e dezembro de 2016,
com as irradiagdes solares de 10,05 kWh/m? e 2,91 kWh/m? respectivamente, meses

com a maior e a menor irradiagao solar, sdo apresentados nas Figuras 5.25 e 5.26.

Figura 5.25 — Dia caracteristico solar (junho de 2013)
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Figura 5.26 — Dia caracteristico solar (dezembro de 2016)
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5.2.2 Resultados MLP

Na Tabela 5.15 e 5.16, o coeficiente de correlagdo entre as grandezas
observadas, bem como as combinacdes de variaveis testadas como entrada da RNA
e suas respectivas avaliagbes obtidas pelo MAPE, calculadas duas vezes, sao
apresentadas, para a verificagdo de quais variaveis sdo benéficas a previsibilidade

realizada pela MLP.

Tabela 5.15 — Coeficiente de correlagcédo entre as grandezas
| Coeficiente de Correlagdo com a Irradiancia

Irradiancia 1
Temperatura -0,0013
Hora 0,2058
Més -0.0234

Fonte: Autor (2020).

A temperatura apresenta correlacdo com a irradidncia proxima a nula
(aleatdria), o que define que essa grandeza nao garante impactos positivos a saida
da RNA MLP. A grandeza hora tem coeficiente de correlagdo com a irradiancia maior

que a temperatura, e a variavel més tem coeficiente de correlagéo negativo.

Tabela 5.16 — Impacto das entradas nas previsées da RNA MLP

Irradiancia | Temperatura| Hora | Més | MAPE1 | MAPE 2
Sim - - - 138% 12,96 %
Sim Sim - - 17,43% 17,63 %
Sim - Sim - 12,46 % 12,42 %
Sim - - Sim 9,17 % 9,42 %
Sim Sim Sim - 15,06 % 14,95 %
Sim Sim - Sim 1259% 11,1 %
Sim - Sim Sim 8,91 % 8,84 %
Sim Sim Sim Sim 9,7 % 9.1 %

Fonte: Autor (2020).

Com as grandezas disponiveis avaliadas pelo coeficiente de correlagao e
testes do seu impacto na previsibilidade realizada pela RNA MLP, as variaveis de
irradiancia, hora e més foram determinadas como as entradas da rede. Nas Tabelas
5.17 e 5.18 sdo apresentados os resultados dos ensaios para determinacédo da
quantidade de entradas da RNA MLP e quantidade de neurénios da camada oculta.



Tabela 5.17 — Definicao de entradas MLP
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) [Neurdnios| (%) (%) (%)
1 9,20 9,27 9,24 31 9,70 9,26 9,48
2 9,49 9,33 9,41 32 10,13 9,24 9,68
3 9,01 9,27 9,14 33 11,56 9,38 10,47
4 8,97 8,24 8,61 34 10,10 10,10 10,10
5 9,17 9,12 9,15 35 9,78 9,02 9,40
6 9,08 9,04 9,06 36 9,07 10,05 9,56
7 9,24 9,26 9,25 37 9,63 9,69 9,66
8 9,07 9,13 9,10 38 8,78 9,47 9,12
9 9,00 9,42 9,21 39 9,48 8,62 9,05
10 8,18 9,08 8,63 40 9,28 9,98 9,63
11 9,95 8,76 9,36 41 10,02 10,38 10,20
12 9,10 9,04 9,07 42 9,15 10,07 9,61
13 9,24 9,03 9,13 43 9,75 9,86 9,80
14 9,00 9,04 9,02 44 10,22 9,22 9,72
15 9,29 8,98 9,14 45 8,98 9,04 9,01
16 9,77 9,19 9,48 46 8,77 9,39 9,08
17 8,63 9,37 9,00 47 10,82 10,12 10,47
18 8,70 9,78 9,24 48 8,94 9,38 9,16
19 9,41 8,70 9,06 49 10,29 11,20 10,74
20 9,30 9,10 9,20 50 8,86 10,18 9,52
21 8,40 9,79 9,09 51 9,81 10,01 9,91
22 8,34 9,85 9,09 52 9,91 9,28 9,60
23 8,46 9,62 9,04 53 9,71 9,91 9,81
24 9,69 8,57 9,13 54 10,03 9,94 9,99
25 9,15 8,28 8,71 55 10,61 8,92 9,76
26 8,28 9,16 8,72 56 10,51 10,30 10,41
27 9,38 9,42 9,40 57 9,49 9,61 9,55
28 8,66 9,16 8,91 58 9,98 9,75 9,86
29 9,29 8,66 8,97 59 10,09 9,22 9,65
30 9,63 8,95 9,29 60 11,07 10,43 10,75

Fonte: Autor (2020).
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)

1 9,77 9,86 9,81 31 8,97 8,06 8,52
2 9,73 9,61 9,67 32 9,12 8,90 9,01
3 10,21 8,91 9,56 33 8,95 9,11 9,03
4 9,61 11,52 10,56 34 9,10 9,01 9,06
5 8,89 11,18 10,03 35 9,47 9,03 9,25
6 8,82 10,02 9,42 36 9,20 8,96 9,08
7 8,56 9,72 9,14 37 9,01 9,02 9,01
8 8,32 8,88 8,60 38 8,97 8,98 8,97
9 8,22 8,45 8,34 39 8,95 9,06 9,01
10 8,94 8,42 8,68 40 8,95 8,95 8,95
11 8,70 8,24 8,47 41 9,13 9,03 9,08
12 8,93 8,14 8,49 42 9,07 8,99 9,03
13 8,27 8,02 8,54 43 8,98 9,14 9,06
14 8,78 8,88 8,83 44 9,13 8,99 9,06
15 8,65 8,66 8,66 45 8,77 8,08 8,43
16 8,06 8,07 8,07 46 8,97 9,01 8,99
17 8,12 8,13 8,12 47 8,95 9,59 9,27
18 8,99 8,21 8,60 48 9,12 8,90 9,01
19 8,11 8,08 8,09 49 8,94 8,94 8,94
20 8,98 8,06 8,52 50 9,00 9,17 9,09
21 8,71 8,20 8,45 51 9,01 9,14 9,07
22 8,12 8,48 8,30 52 8,98 9,05 9,02
23 9,03 9,04 9,04 53 8,98 8,99 8,98
24 8,12 8,10 8,11 54 8,99 9,12 9,05
25 8,19 8,02 8,11 55 9,15 8,88 9,02
26 8,93 8,95 8,94 56 8,14 8,74 8,44
27 8,09 9,10 8,60 57 8,99 9,06 9,03
28 8,93 8,19 8,56 58 9,04 8,98 9,01
29 8,12 8,12 8,12 59 8,06 8,11 8,08
30 8,14 8,08 8,11 60 9,02 8,98 9,00

Fonte: Autor (2020).

Depois dos testes realizados a estrutura da MLP ficou definida com: Matriz

com 4 atrasos e 1 saida; 4 neurdnios na camada de entrada; 16 neurdnios na camada

oculta; 1 neurbnio na camada de saida. Vale ressaltar que os parametros

apresentados foram escolhidos com base em uma série de treinamentos realizados,

onde foram determinados os parametros de melhor desempenho.

Na Figura 5.27 sdo comparados os valores de irradiancia solar em W/m2,

obtidos através das previsdes da RNA MLP e os valores medidos em Algeciras, para

uma janela de demonstragao de 5 dias, de 3 a 7 de janeiro de 2015.
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Figura 5.27 — Comparativo entre a irradiancia solar prevista e medida
(MLP)
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As previsbes de irradiancia solar da RNA MLP Backpropagation

conseguem acompanhar as variagdes de amplitudes ao longo do periodo analisado.

De forma geral, a previsdo se mantém de forma estavel, fazendo um

acompanhamento da caracteristica de intermiténcia da irradiancia solar no decorrer
das horas.

Na RNA MLP, um total de 32,76 % das previsbes subestima a

disponibilidade energética solar, 25 % das previsdes obtém erro 0 e 42,24 % das
previsdes superestima o recurso solar. O erro negativo mais acentuado obtém um
valor de -69,52 %, enquanto o positivo € de 81,78 %. Um total de 71,28 % das
previsdes estém entre -10 % e 10 % de erro de previsédo e 60,74 % das previsdes esta
entre -5 % e 5 % de erro. O erro médio das previsdes € de 1,29 % e o MAPE para

esta RNA é de 8,06 %. Na Figura 5.28 sao apresentados a distribuigdo dos erros de
previsao.
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Figura 5.28 — Distribuigdo dos erros de previsdo (MLP)
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Fonte: Autor (2020).

A figura 5.29 apresenta o Boxplot das previsées da RNA MLP.

Figura 5.29 — Boxplot (MLP)
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Fonte: Autor (2020).

Os limites da amplitude interquadratica sao -1,48 % a 2,94 %. O valor da
mediana dos erros de previsao é de 0 %, o que representa a tendéncia simétrica das
previsdes. Foram encontrados outliers de erros de previsao, onde os negativos variam

de -69,52 % a -8,13 % e positivos que variam de 9,59 % a 81,78 %.
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5.2.3 Resultados RBF

Para definicdo de quais entradas sao benéficas para a previsibilidade solar
a partir da RBF, foram testadas todas as combinag¢des possiveis entre as variaveis
irradiancia, temperatura, hora e més. Os resultados sao apresentados na Tabela 5.19,
onde verificou-se que para previsdes de irradiancia solar, na Espanha, a partir da RBF,
a irradiancia utilizada isoladamente € a melhor condigdo de entrada da técnica de

previsdo em estudo.

Tabela 5.19 — Impacto das entradas nas previsées da RNA RBF

Irradiancia | Temperatura| Hora | Més | MAPE1 | MAPE 2
Sim - - - 8,29 % 8,72 %
Sim Sim - - 21,13% 20,67 %
Sim - Sim - 10,97 % 11,04 %
Sim - - Sim 15,79% 14,71 %
Sim Sim Sim - 11,92% 13,86 %
Sim Sim - Sim 2412% 22,71 %
Sim - Sim Sim 15,96 % 17,52 %
Sim Sim Sim Sim 30,63 % 29,68 %

Fonte: Autor (2020).

Nas Tabelas 5.20 e 5.21 sao apresentados os resultados dos ensaios para
determinacao da quantidade de entradas da RNA RBF e quantidade de neurdnios da

camada oculta respectivamente.
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurdnios| (%) (%) (%) |Neurdnios (%) (%) (%)

1 32,75 32,62 32,69 31 26,10 30,51 28,30
2 16,76 18,41 17,58 32 25,96 27,94 26,95
3 10,05 10,74 10,39 33 21,58 2220 21,89
4 7,28 7,60 7,44 34 29,23 30,66 29,94
5 16,87 12,20 14,54 35 16,43 17,71 17,07
6 29,80 22,89 26,34 36 23,14 20,11 21,62
7 26,62 23,19 24,90 37 30,92 33,01 31,97
8 30,06 29,21 29,63 38 23,05 18,69 20,87
9 25,79 26,36 26,07 39 25,59 21,20 23,39
10 23,86 26,75 25,30 40 22,46 26,60 24,53
11 17,19 18,66 17,92 41 27,00 27,87 27,43
12 23,17 21,17 22,17 42 19,28 20,84 20,06
13 31,53 2425 27,89 43 22,12 18,55 20,33
14 32,74 26,84 29,79 44 23,94 20,74 22,34
15 17,50 18,03 17,77 45 21,97 27,74 24,85
16 28,79 30,50 29,65 46 30,58 2416 27,37
17 30,00 24,71 27,36 47 29,31 30,10 29,71
18 19,10 21,78 20,44 48 19,20 23,21 21,21
19 22,58 2262 22,60 49 18,05 17,23 17,64
20 28,58 2440 26,49 50 27,32 25,50 26,41
21 21,55 2454 23,05 51 25,93 28,17 27,05
22 22,49 26,18 24,33 52 29,81 26,37 28,09
23 28,56 26,85 27,71 53 20,54 19,78 20,16
24 22,64 26,08 24,36 54 22,07 2540 23,73
25 30,71 29,75 30,23 55 24,15 21,78 22,97
26 28,68 29,03 28,85 56 18,85 19,82 19,33
27 21,89 22,38 22,14 57 25,16 29,05 27,10
28 20,41 25,36 22,89 58 28,08 28,49 28,28
29 20,79 22,72 21,76 59 25,11 26,99 26,05
30 25,93 2919 27,56 60 27,80 28,93 28,36

Fonte: Autor (2020).
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Tabela 5.21 — Definicdo da quantidade de neurbnios da camada oculta da RBF

Treinamentos Treinamentos
MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)
1 26,94 21,51 24,22 31 14,22 14,23 14,23
2 30,99 31,25 31,12 32 13,40 14,61 14,00
3 23,05 25,66 24,36 33 13,42 13,98 13,70
4 17,00 23,65 20,32 34 10,98 13,76 12,37
5 18,81 18,81 18,81 35 13,62 11,36 12,49
6 14,35 18,28 16,32 36 11,26 13,65 12,46
7 20,03 15,29 17,66 37 13,49 13,43 13,46
8 17,81 22,14 19,97 38 12,08 9,79 10,93
9 21,21 20,05 20,63 39 11,59 13,38 12,48
10 16,47 16,53 16,50 40 10,20 9,30 9,75
11 17,05 18,57 17,81 41 12,45 10,92 11,68
12 16,22 18,56 17,39 42 9,84 11,43 10,63
13 24,84 27,60 26,22 43 12,58 11,54 12,06
14 17,06 20,09 18,58 44 8,26 8,05 8,16
15 20,59 18,28 19,43 45 12,44 11,31 11,87
16 16,89 19,14 18,02 46 9,68 11,28 10,48
17 16,81 14,86 15,84 47 10,78 12,06 11,42
18 21,57 20,53 21,05 48 10,17 11,62 10,89
19 19,25 18,88 19,06 49 10,61 10,00 10,31
20 15,57 15,33 15,45 50 7,97 7,99 7,98
21 15,16 15,00 15,08 51 10,63 10,86 10,75
22 15,26 16,00 15,63 52 10,73 10,14 10,43
23 19,51 14,10 16,81 53 11,62 11,15 11,38
24 16,44 16,12 16,28 54 9,86 9,31 9,59
25 16,36 17,25 16,81 55 10,57 6,98 8,77
26 15,37 15,66 15,52 56 9,41 8,15 8,78
27 15,57 14,46 15,02 57 7,16 7,41 7,29
28 14,74 15,23 14,99 58 15,68 19,90 17,79
29 14,95 14,11 14,53 59 8,94 9,47 9,20
30 16,05 14,45 15,25 60 18,62 17,77 18,19

Fonte: Autor (2020).

Depois dos testes realizados, a estrutura da RBF ficou definida com: Matriz
com 4 atrasos e 1 saida; 4 neurdnios na camada de entrada; 57 neurdnios na camada
oculta; 1 neurbnio na camada de saida. Vale ressaltar que os parametros
apresentados foram escolhidos com base em uma série de treinamentos realizados,
onde foram determinados os parametros de melhor desempenho.

Na Figura 5.30 sdo comparados os valores de irradiancia solar em W/m?,
obtidos através das previsdes da RNA RBF e os valores medidos em Algeciras, para
uma janela de demonstracao de 5 dias, de 3 a 7 de janeiro de 2015.
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Figura 5.30 — Comparativo entre a irradiancia solar prevista e medida
(RBF)
1200

. ) . —— Previstos
—~1000 [/ "\ /N aN . ~ Medidos |-

W/im
[0e]
S

600 | I I

400 |

Irradiancia (

40 50 60 70 80 90 100 110
Previsoes
Fonte: Autor (2020).

As previsdes de irradiancia solar da RNA RBF conseguem acompanhar as
variagdes de amplitudes ao longo do periodo analisado. De forma geral, a previsao se
mantém de forma estavel, fazendo um acompanhamento da caracteristica de
intermiténcia da irradiancia solar no decorrer das horas.

Na RNA RBF, um total de 21,13 % das previsbes subestima a
disponibilidade energética solar, 25,02 % das previsdes obtém erro 0 e 53,85 % das
previsdes superestima o recurso solar. O erro negativo mais acentuado obtém um
valor de -57,45 %, enquanto o positivo é de 56,96 %. Um total de 73,27 % das
previsdes esta entre -10 % e 10 % de erro de previsido e 57,55 % das previsdes esta
entre -5 % e 5 % de erro. O erro médio das previsdes € de 2,76 % e o MAPE para
esta RNA é de 7,16 %. Na Figura 5.31 é apresentada a distribuicdo dos erros de

previsao.
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Figura 5.31 — Distribuigao dos erros de previsao (RBF)
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Fonte: Autor (2020).

A figura 5.32 apresenta o boxplot das previsdes da RNA RBF.

Figura 5.32 — Boxplot (RBF)
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Fonte: Autor (2020).

Os limites da amplitude interquadratica sédo 0 % a 6,15 %. O valor da
mediana dos erros de previsao € de 1,04 %, o que nesse caso representa uma leve
tendéncia assimétrica positiva das previsdes. Foram encontrados outliers de erros de
previsao, onde os negativos variam de -57,45 % a -9,21 % e positivos que variam de
15,38 % a 56,96 %.
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5.2.4 Resultados SVR
Por meio da Tabela 5.22 é possivel determinar que para previsdes de
irradiancia solar na Espanha, a partir da SVR, a irradiancia solar é a melhor condigéo

de entrada da técnica de previsao em estudo.

Tabela 5.22 — Impacto das entradas nas previsées da SVR

Irradiancia | Temperatura| Hora | Més | MAPE1 | MAPE 2
Sim - - - 9,44 % 9,34 %
Sim Sim - - 11,90 % 11,58 %
Sim - Sim - 10,99 % 10,93 %
Sim - - Sim 10,10 % 10,68 %
Sim Sim Sim - 11,89 % 11,36 %
Sim Sim - Sim 13,55 % 13,95 %
Sim - Sim Sim 12,95 % 12,93 %
Sim Sim Sim Sim 12,24 % 12,22 %

Fonte: Autor (2020).

A sequir, na Tabela 5.23 sdo apresentados os resultados dos ensaios para

determinacao da quantidade de entradas da SVR.
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)

1 32,90 32,85 32,88 31 13,58 13,69 13,63
2 17,62 17,15 17,38 32 15,22 15,13 15,18
3 15,65 15,94 15,80 33 12,92 12,83 12,88
4 14,70 13,60 14,15 34 14,32 14,04 14,18
5 12,74 12,21 12,48 35 17,23 16,48 16,85
6 15,88 16,31 16,09 36 14,60 14,07 14,34
7 12,06 11,64 11,85 37 12,32 12,54 12,43
8 14,58 13,41 13,99 38 15,66 15,60 15,63
9 10,62 9,92 10,27 39 15,43 15,21 15,32
10 8,34 9,05 8,70 40 14,09 14,04 14,07
11 16,59 16,77 16,68 41 15,54 15,14 15,34
12 18,09 19,98 19,03 42 13,75 13,97 13,86
13 20,56 21,90 21,23 43 12,30 12,23 12,26
14 17,83 17,54 17,69 44 11,59 11,15 11,37
15 13,59 13,05 13,32 45 13,80 14,02 13,91
16 11,29 10,06 10,68 46 14,94 14,81 14,87
17 12,54 11,75 12,14 47 15,72 15,65 15,69
18 12,62 12,16 12,39 48 13,97 14,02 13,99
19 17,02 16,84 16,93 49 15,11 14,98 15,05
20 19,20 20,64 19,92 50 15,98 15,87 15,93
21 17,27 17,08 17,17 51 14,76 14,39 14,58
22 14,82 13,80 14,31 52 15,60 15,43 15,51
23 10,26 9,85 10,06 53 19,53 21,49 20,51
24 11,57 10,43 11,00 54 19,10 20,41 19,75
25 14,91 14,97 14,94 55 20,01 21,51 20,76
26 18,76 20,15 19,45 56 23,49 23,81 23,65
27 18,02 18,77 18,39 57 24,85 28,66 26,75
28 15,58 15,17 15,37 58 32,35 31,43 31,89
29 14,49 14,06 14,28 59 30,35 29,78 30,07
30 14,66 14,13 14,40 60 28,76 29,61 29,19

Fonte: Autor (2020).

Depois dos testes realizados, a SVR ficou definida com: Matriz com 10

atrasos e 1 saida. Vale ressaltar que os parametros apresentados foram escolhidos

com base em uma série de treinamentos realizados, onde foram determinados os

parametros de melhor desempenho.

Na Figura 5.33 sdo comparados os valores de irradiancia solar em W/m?,

obtidos através das previsdes da SVR e os valores medidos em Algeciras, para uma

janela de demonstracao de 5 dias, de 3 a 7 de janeiro de 2015.
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As previsdes de irradiancia solar da SVR conseguem acompanhar as

variagdes de amplitudes ao longo do periodo analisado. De forma geral, a previsao se

mantém de forma estavel, fazendo um acompanhamento da caracteristica de

intermiténcia da irradiancia solar no decorrer das horas.

Na SVR, um total de 41,78 % das previsdes subestima a disponibilidade

energética solar, 25,01 % das previsbes obtém erro 0 e 33,21 % das previsdes

superestima o recurso solar. O erro negativo mais acentuado obtém um valor

de -85,49 %, enquanto o positivo é de 75,77 %. Um total de 73,71 % das previsdes

esta entre -10 % e 10 % de erro de previsao e 60,40 % das previsdes esta entre -5 %

e 5 % de erro. O erro médio das previsdes é de -0,89 % e o MAPE ¢ de 8,34 %. Na

Figura 5.34 é apresentada a distribuigdo dos erros de previséo.
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Figura 5.34 — Distribuigdo dos erros de previsédo (SVR)
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Fonte: Autor (2020).

Na Figura 5.35 é apresentado o Boxplot das previsdes da SVR.

Figura 5.35 — Boxplot (SVR)
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Os limites da amplitude interquadratica sao -3,97 % a 1,99 %. O valor da
mediana dos erros de previsao € de 0%, o que representa uma tendéncia simétrica
das previsdes. Foram encontrados outliers de erros de previsdo, onde os negativos
variam de -85,49 % a -12,88 % e positivos que variam de 11,88 % a 75,77 %.
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5.2.5 Resultados DL

Para definicdo de quais entradas sao benéficas para a previsibilidade solar
a partir da DL, foram testadas todas as combinagdes possiveis entre as variaveis
irradiancia, temperatura, hora e més. Os resultados sao apresentados na Tabela 5.24,
onde verificou-se que para previsdes de irradiancia solar, no Brasil, a partir da DL, a
irradiancia utilizada isoladamente é a melhor condicdo de entrada da técnica de

previsdo em estudo.

Tabela 5.24 — Impacto das entradas nas previsdes da DL

Irradiancia | Temperatura| Hora | Més | MAPE1 | MAPE 2
Sim - - - 7,42 % 7,67 %
Sim Sim - - 12,04 % 11,38 %
Sim - Sim - 10,09% 10,76 %
Sim - - Sim 9,67 % 9,22 %
Sim Sim Sim - 12,65% 11,75 %
Sim Sim - Sim 12,14 % 12,19 %
Sim - Sim Sim 12,84 % 12,61 %
Sim Sim Sim Sim 1,75% 11,12 %

Fonte: Autor (2020).

Nas Tabelas 5.25 e 5.26 sao apresentados os resultados dos ensaios para
determinacédo da quantidade de entradas da DL e quantidade de unidades de

processamento da camada oculta respectivamente.
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Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)

1 36,43 31,63 34,03 31 39,72 33,99 36,85
2 11,69 13,13 12,41 32 39,65 40,78 40,22
3 6,97 9,62 8,30 33 34,95 3583 35,39
4 15,45 9,98 12,71 34 39,96 3558 37,77
5 29,62 23,85 26,74 35 44,51 38,50 41,50
6 22,68 14,62 18,65 36 39,21 36,19 37,70
7 16,50 20,05 18,27 37 40,01 47,13 43,57
8 18,69 29,04 23,87 38 34,00 34,43 34,21
9 20,92 26,53 23,73 39 27,15 30,36 28,75
10 43,68 38,71 41,20 40 30,64 28,94 29,79
11 43,85 40,14 41,99 41 31,67 29,14 30,40
12 34,84 42,23 38,54 42 36,41 41,94 39,18
13 33,00 41,52 37,26 43 18,64 15,67 17,15
14 28,56 35,35 31,95 44 19,94 17,32 18,63
15 36,09 29,98 33,03 45 19,19 23,13 21,16
16 33,75 28,74 31,24 46 39,09 32,31 35,70
17 39,39 40,06 39,72 47 36,19 33,67 34,93
18 44,02 34,75 39,38 48 33,00 31,20 32,10
19 38,94 39,71 39,33 49 22,84 23,38 23,11
20 32,50 35,37 33,94 50 27,96 27,83 27,90
21 29,96 32,76 31,36 51 30,52 33,30 31,91
22 19,59 16,13 17,86 52 19,00 17,27 18,14
23 18,47 19,36 18,92 53 18,27 21,88 20,07
24 30,52 30,46 30,49 54 35,38 31,20 33,29
25 25,04 24,84 24,94 55 20,25 19,92 20,08
26 19,97 2443 22,20 56 23,45 25,58 24,52
27 21,48 17,76 19,62 57 24,26 19,87 22,07
28 19,50 17,76 18,63 58 23,52 22,20 22,86
29 26,77 22,08 2442 59 23,28 20,58 21,93
30 28,55 22,67 25,61 60 25,48 18,91 22,19

Fonte: Autor (2020).
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Tabela 5.26 — Definicdo da quantidade de neurénios da camada oculta da DL

Treinamentos

Treinamentos

MAPE 1 | MAPE 2 | Média MAPE 1 | MAPE 2 | Média
Neurénios| (%) (%) (%) |Neurdnios| (%) (%) (%)

1 23,85 24,08 23,96 31 11,09 10,94 11,01
2 19,90 20,23 20,06 32 12,06 11,19 11,62
3 19,06 16,00 17,53 33 10,27 11,93 11,10
4 18,58 17,81 18,19 34 10,91 10,54 10,72
5 19,96 17,42 18,69 35 11,33 11,09 11,21
6 19,62 15,49 17,56 36 10,46 12,02 11,24
7 14,99 17,40 16,20 37 9,72 10,19 9,95
8 20,33 22,40 21,36 38 9,90 12,37 11,14
9 19,20 20,91 20,06 39 7,71 7,72 7,72
10 18,06 19,18 18,62 40 8,81 9,61 9,21
11 20,61 23,61 22,11 41 9,88 9,02 9,45
12 27,35 22,47 24,91 42 8,65 9,40 9,03
13 24,08 21,14 22,61 43 8,78 8,69 8,73
14 25,08 20,84 22,96 44 8,74 8,32 8,53
15 13,76 12,05 12,91 45 7,14 8,89 8,01
16 22,91 24,03 23,47 46 9,74 9,53 9,64
17 16,75 13,76 15,25 47 8,14 10,02 9,08
18 14,93 17,46 16,20 48 7,39 9,64 8,51
19 15,19 16,01 15,60 49 9,89 9,03 9,46
20 18,01 21,26 19,63 50 10,14 8,02 9,08
21 12,53 12,82 12,67 51 8,93 9,70 9,31
22 14,22 14,21 14,22 52 7,52 6,93 7,23
23 14,05 1,21 12,63 53 9,56 9,21 9,39
24 13,07 12,93 13,00 54 8,57 9,87 9,22
25 10,17 12,24 11,20 55 8,96 9,11 9,04
26 12,23 13,17 12,70 56 8,24 7,33 7,79
27 17,54 12,62 15,08 57 9,11 9,51 9,31
28 12,46 10,36 11,41 58 6,39 7,14 7,01
29 10,18 10,39 10,29 59 12,66 1,11 11,88
30 11,11 10,39 10,75 60 11,97 13,62 12,80

Fonte: Autor (2020).

Depois dos testes realizados, a estrutura da DL ficou definida com: Matriz

com 3 atrasos e 1 saida; 3 neurbnios na camada de entrada; 58 unidades ocultas de

processamento; 1 neurbnio na camada de saida. Vale ressaltar que os parametros

apresentados foram escolhidos com base em uma série de treinamentos realizados,

onde foram determinados os parametros de melhor desempenho.

Na Figura 5.36 sdo comparados os valores de irradiancia solar em W/m2,

obtidos através das previsdes da DL e os valores medidos em Algeciras, para uma

janela de demonstragéo de 5 dias, de 3 a 7 de janeiro de 2015.
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Figura 5.36 — Comparativo entre a irradiancia solar prevista e medida (DL)
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Fonte: Autor (2020).

As previsdes de irradiancia solar da DL conseguem acompanhar as
variagdes de amplitudes ao longo do periodo analisado. De forma geral, a previsao se
matém de forma estavel, fazendo um acompanhamento da caracteristica de
intermiténcia da irradiancia solar no decorrer das horas.

Na DL, um total de 44,26 % das previsdes subestima a disponibilidade
energética solar, 25,02 % das previsbes obtém erro 0 e 30,72 % das previsdes
superestima o recurso solar. O erro negativo mais acentuado obtém um valor
de -63,52 %, enquanto o positivo é de 72,93 %. Um total de 75,87 % das previsdes
esta entre -10 % e 10 % de erro de previsao e 63,07 % das previsoes esta entre -5 %
e 5 % de erro. O erro médio das previsdes é de 0,36 % e o MAPE é de 6,89 %. Na

Figura 5.37 € apresentada a distribuicao dos erros de previsao.
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Figura 5.37 — Distribuigcdo dos erros de previsao (DL)
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A figura 5.38 apresenta o Boxplot das previsdes da DL.

Figura 5.38 — Boxplot (RBF)
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Fonte: Autor (2020).

Os limites da amplitude interquadratica sédo -2,91 % a 0,8 %. O valor da
mediana dos erros de previsao é de 0%, o que representa a tendéncia simétrica das
previsdes. Foram encontrados outliers de erros de previsao, onde os negativos variam
de -63,52 % a -8,47 % e positivos que variam de 6,4 % a 72,93 %.
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5.2.6 Integracao das técnicas de previsado na Espanha

A caracterizacao dos dados antecipados pelas técnicas de previsdo do
recurso solar bem como os dados coletados em Algeciras, podem ser vistos na Figura

5.39 que representa o Boxplot dos dados supracitados.

Figura 5.39 — Boxplot dos dados observados e previstos em
Algeciras, Espanha
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Os limites da amplitude interquadratica sao de 27,07 W/m? a 934,47 W/m?
para a MLP, 165,86 W/m? a 975,16 W/m? para a RBF, 70,5 W/m? a 915,45 W/m? para
a SVR, 28,76 W/m? a 903,17 W/m? para a DL e 0 W/m? a 947,5 W/m? para os dados
coletados no periodo de teste. Através do comparativo, pode-se perceber que o
melhor resultado foi obtido pela DL.

A partir dos resultados encontrados para as técnicas de previsdo do recurso
solar, bem como a metodologia de integragcao dos ativos propostas pela PrevTP, sao
criados os graficos de Fronteiras Eficientes das conexdes presentes nas 3 camadas
do algoritmo proposto. As Figuras 5.40, 5.41 e 5.42 apresentam os graficos de

Fronteiras Eficientes das trés camadas da PrevTP na Espanha.
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Figura 5.40 — Desenvolvimento das Fronteiras Eficientes (primeira camada)
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Figura 5.41 — Desenvolvimento das Fronteiras Eficientes (segunda

camada)
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Fonte: Autor (2020).




157

Figura 5.42 — Desenvolvimento das
Fronteiras Eficientes (saida)
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A primeira camada da PrevTP é definida com uma conexdao p11 (55 %
RBF — 45 % DL), conexao p12 (45 % MLP —55% DL) e conexao p13 (40 % MLP —
60 % RBF). A segunda camada é definida a partir da conexédo p1 (60 % p11 —40 %
p12) e conexdo p2 (55 % p11 — 45% p13). A saida da PrevIP na Espanha é
definida com 50 % da conexao p1 e 50 % de p2.

Os resultados das Fronteiras Eficientes apresentam o portfélio 6timo da
integragéo, ou seja, a combinagdao com 0s menores riscos de erros de previsdo. Todas
as conexdes apresentadas anteriormente podem ser matematicamente simplificadas
para uma ponderagao com 18 % de MLP, 45,12 % de RBF, 0 % de SVR e 36,88 % de
DL.

A PrevTP, em sua caracteristica de estrutura auto-adaptativa, encontrou a
melhor combinagdo que pode ser vista na Figura 5.43 (a) em sua estrutura completa

e (b) em sua forma simplificada matematicamente.
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Figura 5.43 — Pesos e estrutura final da PrevTP na Espanha
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Fonte: Autor (2020).

Na Figura 5.44 é apresentada a comparagao entre as distribuigbes dos
erros das técnicas MLP, RBF, SVR, DL e PrevTP.
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Figura 5.44 — Distribuigado dos erros de previsao na Espanha
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Para a PrevTP, 39,76 % das previsdes subestimaram a disponibilidade da
energia solar e 58,84% superestimaram o recurso solar. O erro negativo mais
acentuado obtém um valor de -34,47 %, enquanto o erro positivo mais acentuado é
de 38,16 %. Um total de 83,42 % das previsdes esta entre -10% e 10% de erro de
previsao.

O erro médio das previsoes € de 1,61 % e o MAPE ¢é de 5,36 %, que define
a metodologia de integracdo como uma melhoria dos resultados individuais de cada
técnica utilizada, uma vez que o MAPE da MLP ¢é 8,06 %, O MAPE da RBF ¢é de
7,16 %, o MAPE da SVR é de 8,34 % e a DL obtém um MAPE de 6,89 %. Na Tabela
5.27 sdo comparados os resultados individuais das técnicas utilizadas, bem como as
integragbes parciais e finais feitas pela PrevTP para os dados espanhois. A
comparagao utiliza o mesmo banco de dados, horizontes e periodo de previsao, para

gerar um comparativo entre as técnicas de previsao.
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Tabela 5.27 — Comparacao entre as técnicas de previsao solar
MAPE (%) | MPE (%) | Faixa -10 (%) a 10 (%)

MLP 8,06 1,29 71,29

RBF 7,16 2,76 73,27

SVR 8,34 -0,89 73,71

DL 6,89 0,36 75,87
MLP/RBF 6,28 2,18 78,09
MLP/SVR 6,88 0,31 73,99
RBF/SVR 6,29 1,48 77,33
MLP/RBF/SVR 5,66 1,7 82,02
MLP/RBF/SVR/DL 5,36 1,61 83,42

Fonte: Autor (2020).

Na cidade de Algeciras, o clima & bem definido com quatro estagdes
(inverno, primavera, verao, outono). Por esse motivo, os dados coletados para essas
quatro sessdes foram separados durante o periodo de teste para comprovar a
aplicabilidade das técnicas utilizadas em diferentes condigdes climaticas. Na Tabela
5.28 sdo comparados os valores de MAPEs obtidos para as quatro estagdes. Os
valores de MAPEs das técnicas de previsdo sao muito semelhantes para todos os

periodos analisados.

Tabela 5.28 — MAPE para as sessbes chuvosas e sem chuva no Brasil

Inverno Primavera Verao Outono

MLP 8,16 % 8,14 % 7,8 % 8,17 %
RBF 7,22 % 7,13 % 7,23 % 7,07 %
SVR 8,12 % 8,5 % 8,07 % 8,64 %
DL 7,19 % 6,67 % 6,89 % 6,81 %
PrevTP 5,54 % 5,25 % 5,37 % 5,27 %

Fonte: Autor (2020).

Na Figura 5.45 é apresentado o Boxplot das técnicas de previsao para
ambas as situagdes. Os resultados mostram que o comportamento das técnicas é
muito semelhante para as quatro estagdes com disponibilidade solar diferente. Essa
caracteristica pode ser observada, por exemplo, comparando os limites da amplitude
interquadratica da DL: -2,79 % a 0,98 % para o inverno, -2,66 % a 0,78 % para a

primavera, -2,96 % a 0,84 % para o verao e -3,11 % a 0,63 % para o outono.
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Outono

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das técnicas aplicadas a

previsado solar utilizadas nesse trabalho, em dois locais, Brasil e Espanha, bem como

os resultados do processamento utilizando a PrevTP. Os resultados caracterizam que

a PrevTP pode ser utilizada em diferentes locais, com diferentes propriedades

climaticas, apresentando uma melhora das previsbes através da integragdo de

previsores.
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6 CONCLUSAO

A caracteristica de intermiténcia de geragdo da fonte solar € um dos
principais fatores de dificuldade de implementacdo dessa fonte na matriz elétrica
mundial. Entdo, essa propriedade deve ser estudada no sentido de desenvolvimento
de técnicas que possam reduzir os custos adicionais a produgdo de eletricidade
provenientes de erros de previsdo. Com isso, conclui-se que além da necessidade de
ampliacdo das técnicas que possam ser utilizadas para previsibilidade, ha também a
necessidade do desenvolvimento de técnicas que possam ser aplicadas para o
melhoramento de metodologias ja existentes.

Na metodologia proposta, denominada de PrevTP, é apresentada uma
definigdo da quantidade percentual de cada ativo, ou seja, apresenta uma ponderagao
para que diversas técnicas de previsdo do recurso solar possam trabalhar conjunto.
Nesta tese, onde foram consideradas 4 técnicas, foi possivel perceber a reducio dos
erros de previsao através da integracéo.

Com os dados obtidos de previsdo de irradiancia solar, por meio da
fundamentacdo matematica da PrevTP, é possivel encontrar os percentuais de erros
de previsao e posteriormente determinar a complementacgao ideal dos ativos para que
os erros de uma técnica sejam amortizados pelos acertos ou erros de sinal contrario
da outra. Com isso verifica-se que a PrevTP pode ser aplicada para integrar diversas
técnicas de previsdes diferentes.

A DL usada para previséo do recurso solar se destaca em comparagao com
todas as outras técnicas de previséo isoladas (MLP, RBF e SVR). Portanto, o uso da
DL como preditor de recursos solares é altamente benéfico para a expansido da
energia solar; a implementagao desta técnica permite melhorias significativas em
relagao as outras técnicas usadas para comparagao.

Considerando o uso da PrevTP para a integracao de técnicas de previséao,
a metodologia encontrou uma ponderacéo ideal para o impacto de cada uma das
técnicas de previsao individuais, bem como em sua estrutura adaptativa, € capaz de
desconsiderar alguma técnica que possa estar causando resultados negativos a um
sistema de previsao de recursos solares. A PrevTP, em sua integracao final obtém um
desempenho melhor que os erros individuais de cada ativo. A comparar:

e O MAPE para MLP, RBF, SVR e DL no Brasil foi de 8,53 %, 6,32 %,

8 % e 6,08 %, respectivamente; enquanto a PrevTP obteve um



163

MAPE de 4,52 %. Na Espanha, o MAPE para MLP, RBF, SVR e DL
foi de 8,06 %, 7,16 %, 8,34 % e 6,89 %, respectivamente; para
PrevTP foi de 5,36 %;

e Afaixa de -10 % a 10 % de erro de previsdo para MLP, RBF, SVR e
DL no Brasil foi de 70,48 %, 75,73 %, 72,32 % e 78,68 %,
respectivamente; para PrevTP, foi de 90,23 %. Na Espanha, a faixa
de -10 % a 10 % de erro de previsdo para MLP, RBF, SVR e DL foi
de 71,29 %, 73,27 %, 73,71 % e 75,87 %, respectivamente; para
PrevTP foi de 83,42 %;

Conforme demonstrado pelo MAPE, as técnicas obtiveram resultados
satisfatérios em relacido a previsdo de recursos solares. Caracteristicas como maior
variancia e desvio padrdao podem justificar piores indices de previsdo obtidos na
Espanha por quase todas as técnicas. O pior desempenho foi obtido pela SVR, com
MAPE de 8 % no caso do Brasil e MAPE de 8,34 % no caso da Espanha, o que ainda
pode ser definido como bom, considerando que essa técnica obteve uma taxa média
de acerto de 92 % e 91,66 %, respectivamente. Considerando todas as metodologias
apresentadas e locais estudados, as técnicas obtiveram uma taxa meédia de acerto de

91,66 % a 95,48 %, destacando a alta qualidade dos previsores empregados.

O uso da PrevTP é proposto como uma metodologia para encontrar os
impactos ideais de cada técnica de previsdo em um conjunto de técnicas integradas,
com o objetivo de reduzir erros de previsibilidade. Pode-se concluir que o PrevTP é
uma ferramenta com impactos positivos significativos para uma melhor gestdo da
energia solar, que pode ser submetida a diferentes condigdes climaticas, com
diferentes disponibilidades de recursos solares e diferentes locais, conforme
apresentado e testado aqui.

Para fins de comparagao da PrevTP com outras técnicas de integragéo,
seriam necessarios a aplicagcdo dos métodos ao mesmo banco de dados, horizontes,
frequéncia, técnica de avaliacdo e periodo de previsdo. Para exemplificar isso, a
mesma técnica, A PrevTP, mesmo com resultados bons na Espanha e Brasil, obtém
distintos MAPES para os dois locais. Entdo pode-se concluir que nédo é possivel gerar

um comparativo justo com outras técnicas aplicadas a outras variaveis.
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Sugestoes para trabalhos futuros

Aplicar modelos matematicos para determinar a capacidade de
geracao de eletricidade através dos recursos de irradiancia solar,
previstos e observados, pressentes nesta tese.

Desenvolver estudos dos impactos financeiros para os erros de
previsibilidade de fontes intermitentes de energia.

A partir de uma coleta de velocidade dos ventos, adaptar e utilizar a
PrevTP para previsao do recurso eolico.

Utilizar-se de outras técnicas de aprendizagem empregadas a
previsibilidade de séries temporais, como ativo da PrevTP, seja para
0 recurso solar, seja para o recurso eolico.

Aplicar técnicas de previsibilidade a partir de imagens do céu, unidas
a técnicas que utilizem-se de métricas estatisticas de irradiancia

solar, com integracgao realizada pela PrevTP.
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