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Resumo

O uso de energia fotovoltaica constitui uma alternativa limpa e eficiente ao uso de fontes
poluentes de geracao de energia elétrica, além de o uso dessa fonte de energia poder
chegar a regides com baixa infraestrutura. No entanto, os custos com o planejamento da
instalacao sao altos, principalmente devido ao uso de sensores de radiacao solar, utilizados
no estudo de viabilidade do projeto. Para tratar esse problema em Burkina Fasso, o
trabalho de Tao et al. [2019] explorou a alternativa de previsao de radiagao solar com base
nas variaveis ambientais medidas por outros sensores menos custosos, como velocidade do
vento e umidade, através do uso de um modelo que nao captura as relagoes temporais da
série. Para abordar essa limitagao e melhorar os resultados de previsao de radiacao solar,
o presente trabalho propoe o uso de um modelo Long Short-Term Memory LSTM com

janelamento dias passados da série temporal. Come essa abordagem chegamos a valores

de RMSE entre 0,11 a 0,23 e MAE entre 0,01 a 0,05.

Palavras-chave: Deep Learning, previsao de séries temporais, energia fotovoltaica.



Abstract

The use of photovoltaic energy is a clean and efficient alternative to the use of polluting
sources of electricity generation, and the use of this energy source can reach regions with
low infrastructure. However, installation planning costs are high, mainly due to the use
of solar radiation sensors used in the project feasibility study. To address this problem in
Burkina Faso, Tao et al. [2019]’s work explored the solar radiation prediction alternative
based on environmental variables measured by other less costly sensors, such as wind speed
and humidity, using a model that does not capture the time relationships of the series.
To address this limitation and improve the solar radiation prediction results, the present
work proposes the use of a LSTM long-windowed Long Short-Term Memory model. With
this approach we reached RMSE values between 0.11 to 0.23 and MAE between 0.01 to

0.05.

Keywords: Deep Learning, time series forecasting, photovoltaic energy.
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1 Introducao

A energia fotovoltaica é obtida por dispositivos que geram eletricidade diretamente da
luz solar através de um processo eletronico que ocorre naturalmente em certos tipos de
material, chamados semicondutores. Os elétrons nesses materiais sao liberados pela ener-
gia solar e podem ser induzidos a trafegar através de um circuito elétrico, alimentando
dispositivos elétricos ou enviando eletricidade para a rede [Industries Association, 2019].

Ela é conhecida por ser uma fonte de energia limpa, segura, sustentavel e re-
novavel, e é uma opcao amplamente usada para substituicao de fontes energéticas vindas
de combustiveis fosseis [Zhou et al., 2019]. De acordo com o Global Future Report 2013
REN21 ! a geracao de energia fotovoltaica chegara a 8000 GW 2 no ano de 2050 [Wang
et al., 2019].

A producao de energia solar é intrinsecamente ligada a fatores como radiagao
solar, temperatura, luminosidade, umidade do ar, velocidade do vento e indices de eva-
poracao. Sendo o mais importante deles a radiagao solar, podendo ser usada como variavel
de predicao da producao dos sistemas de energia solar [Arshi et al., 2019].

Os equipamentos de medicao de radiagao solar apresentam custo elevado e reque-
rem mao de obra especializada para manuseio e manutencao, o que inviabiliza o estudo
e instalacao de painéis em lugares com recursos financeiros limitados ou mesmo distantes
de grandes centros [Tao et al., 2019]. Nesse sentido, os fatores ambientais citados acima
podem, em si, ser usados para prever a radiacao solar e viabilizar o estudo para instalagao
de painéis solares, levando energia a regioes onde, geralmente, hd um pobre abastecimento
de energia elétrica [Tao et al., 2019, Arshi et al., 2019].

Um exemplo de regiao em que hé o uso extensivo de fontes de energia poluentes
e pouco eficientes é Burkina Fasso, pais localizado na Africa Subsaariana, onde cerca
de 70% da energia gerada vem de fontes de combustiveis termo-fésseis, enquanto que os

outros 30% vém de energia hidroelétrica. Contudo, além de serem fontes poluentes, elas

'A REN21 é uma comunidade global de energia renovével, cujos membros vém da academia, dos
governos, de ONGs e industrias com o objetivo de incentivar a transicao para as energias renovaveis.
20 gigawatt, cujo simbolo é GW, consiste de uma unidade da grandeza fisica poténcia.
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sao susceptiveis a instabilidade do preco do petréleo e tém alto custo, dado a crescente
demanda de eletricidade. Além disso, regioes remotas sofrem com a pouca infraestrutura
de rede elétrica com que sao abastecidas [Tao et al., 2019].

Esse pais esta situado na zona equatorial do planeta, onde ha alta incidéncia
de radiagao solar. O indice didrio de radiagao solar ¢ acima de 4,2KWh/m? na maior
parte de seu territério [Solargis, 2018]. Na Alemanha, pais com a maior capacidade de
geracao de energia solar fotovoltaica do planeta, hd uma média de radiagao solar de
1,2kWh/m?, muito inferior & encontrada em Burkina Fasso. No entanto, a Alemanha
alcancou no verao europeu de 2014 a producao histérica de energia solar fotovoltaica para
suprir 50,6% da sua demanda de energia elétrica, mesmo esta sendo alta devido ao alto
grau de industrializagao do pais [Leite, 2018].

Com base nisso, fica evidente o grande potencial de producao de energia foto-
voltaica em Burkina Fasso, que acarretaria em um alto impacto sécio-econémico no pais.
O trabalho de [Tao et al., 2019] explorou a aplicagdo de técnicas de Extreme Learning
Machine (ELM) e Self-Adaptuve Evolutionary Extreme Learning Machine (SaD -ELM)
para predicao de radiacao solar em séries temporais didrias de quatro estagoes de energia
fotovoltaica de Burkina Fasso.

Nesse trabalho foram realizados experimentos com diferentes combinagoes das
variaveis ambientais de temperatura (maxima e minima), umidade do ar (maxima e
minima), velocidade do vento, deficit de pressao de evaporacao e vapor. Neles, foram
alcancados resultados melhores que trabalhos que utilizavam técnicas estatisticas como
Auto-Regressive-Integrated-Moving-Average models (ARIMA) e outros modelos Artifical
Neural Networks (ANN).

No entanto, os modelos de ELM e SaD-ELM nao capturam as relagoes escondidas
entre as variaveis ambientais e padroes temporais ao longo dos dias da série tao eficazmente
quanto os modelos baseados em meméria de longo ou curto prazo, como o LSTM [Tao
et al., 2019]. Os autores sugerem como trabalhos futuros que o uso de técnicas de Deep
Learning melhorariam ainda mais seus resultados.

O presente trabalho tem como objetivo dar continuidade ao trabalho de [Tao

et al., 2019], trazendo melhorias nos resultados de predigao da radiacao solar através do
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uso do modelo LSTM. E, com isso, gerar impacto sécio-economico positivo na regiao de
Burkina Fasso, ao trazer informacgoes mais acuradas para a instalacao e manutencao de

painéis solares.

1.1 Trabalhos relacionados

O trabalho de [Zhou et al., 2019] prop6s o uso de previsao de séries temporais de produgao
de energia solar fotovoltaica através de um modelo de Deep Learning. Ele usa duas redes
LSTM em séries de temperatura e energia fotovoltaica, respectivamente. Posteriormente,
as saidas das duas redes LSTMs entram em uma camada completamente conectada a fim
de aumentar a acuracia da predicao. Além disso, foi aplicado o mecanismo de atencao,
em que os dois LSTMs podem focar nas melhores caracteristicas de entrada de forma
adaptavel. Apesar dos bons resultados alcancados, a base de dados utilizada se estende
apenas de 2014 a 2018 (da cidade de Shaoxing, provincia de Zhejiang, China) e contém
como variaveis de entrada apenas temperatura e geracao de energia.

J& o trabalho de [Arshi et al., 2019] analisou o uso de outras varidveis ambientais,
como radiagao solar, velocidade do vento e umidade na previsao da geracao de energia
solar fotovoltaica através de um modelo LSTM. A escolha dos atributos foi feita através
da Avaliacao de Correlagao de Atributos através de Ranker Search usando o software
Weka 3. A base de dados utilizada foi da localidade de Londres, Inglaterra, de 2013 a
2014.

No trabalho de [Abdel-Nasser and Mahmoud, 2019] ¢ utilizado o modelo LSTM-
RNN para previsao de geragao de energia fotovoltaica em séries temporais horérias de
produgao de energia solar com 9000 instancias de producao de energia solar fotovoltaica
da cidade de Aswan e da cidade do Cairo, Egito. Os autores indicam que o uso de variaveis

ambientais poderiam melhorar seus resultados.

30 Weka é uma colecdo de algoritmos de Machine Learning e Data Mining escrita em Java na Uni-
versidade de Waikato, Nova Zelandia
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1.2 Organizacao do trabalho

O trabalho estd organizado da seguinte forma, o capitulo 2 oferece referencial teérico para
que o leitor tenha maior entendimento do trabalho, o capitulo 3 apresenta a metodologia
seguida e o modelo usado para prever a radiacao solar das séries temporais de Burkina
Fasso, o capitulo 4 apresenta o estudo de caso e andlise dos resultados. O capitulo 5

apresenta a conclusao e os trabalhos futuros sugeridos.
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2 Fundamentacao Teodrica

Esse capitulo fornece referencial tedrico para que o leitor possa consultar durante a lei-
tura. Como a base de dados consiste de séries temporais, primeiro introduzimos esse
assunto. Posteriormente, estudamos os modelos de maneira gradativa, comecando com
Redes Neurais, Recurrent Neural Networks, Long Short-Term Memory e Redes Neurais de
Aprendizagem Profunda. E ao final, apresentamos breves explicacoes sobre as métricas

utilizadas para avaliacao dos resultados neste trabalho.

2.1 Série Temporal

Segundo [Adhikari and Agrawal, 2013], uma série temporal é um conjunto de observagoes
registradas sequencialmente no decorrer do tempo, podendo ser continuas ou discretas.
Em séries continuas, as observagoes sao medidas em cada instancia tempo de maneira
nao discretizada, por exemplo, leituras de temperaturas ou vazao de rios. Ja uma série
temporal discreta contém observacoes medidas em pontos discretos tempo, como medi-
das da populacao de uma cidade ou producao de uma fabrica. Em relacao a quantidade
de variaveis observadas nas medigoes ao longo do tempo, pode ser considerada univari-
ada, com uma tunica varidvel medida, ou multivariada, quando mais de uma varidvel é
observada ao longo do tempo [Adhikari and Agrawal, 2013].

Além disso, as séries temporais possuem componentes deterministicos e nao-
deterministicos, esses fazem com que nao se possa prever com certeza que algo ird ocorrer
no futuro. Geralmente, assume-se que elas seguem um modelo estocastico que descreve a
distribuigao da variavel medida [Adhikari and Agrawal, 2013].

Segundo [Adhikari and Agrawal, 2013], as séries temporais, em geral, tém quatro

principais componentes:

e Tendéncia: a tendéncia é o movimento da série a longo prazo. Nesse aspecto elas
podem ser crescentes, decrescentes ou estagnadas. O crescimento da populagao é

um exemplo de tendéncia de crescimento.
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Figura 2.1: Elementos de sazonalidade e tendéncia da série temporal.

e Ciclo: a variacao ciclica na série temporal descreve as mudangas de médio prazo,
causada por circunstancias, que se repetem com certa periodicidade. Por exem-
plo, em séries economicas ocorrem ciclos comecando por prosperidade, declinio,

depressao, recuperacgao, entao comecando novamente em prosperidade.

e Sazonalidade: a sazonalidade pode ser definida como padroes de comportamento
que se repetem em especificos intervalos de tempo. A venda de sorvetes aumenta em

no verao, a venda de roupas quentes aumenta no inverno, dentre outros exemplos.

e Irregularidade ou fatores aleatdrios: sao causados por influéncias nao pre-
visiveis, que nao sao regulares e também nao se repetem com padroes regulares.
Em séries economicas, por exemplo, a ocorréncia de guerras, greves, terremotos

influenciam o comportamento da série, mas nao podem ser previstos.

Outro conceito importante no estudo de séries temporais é a estacionariedade,
uma vez que essa caracteristica é condicao necessaria para fazer previsoes tteis. Ela
acontece quando propriedades estatisticas como média e variancia independem do tempo.

Basicamente, séries temporais que possuem tendéncia e/ou sazonalidade nao sao esta-
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cionarias e é necessario o uso de técnicas adequadas a previsoes que utilizam base de
dados que consiste de séries temporais. Na Figura 2.1 evidenciamos um exemplo de uma

série temporal com os elementos descritos destacados [Adhikari and Agrawal, 2013].

2.2 Redes Neurais

Segundo [Haykin et al., 2009], redes neurais artificiais foram inspiradas nas redes neurais
biologicas. Um neurdnio biolégico é descrito na Figura 2.2. Através dos dendritos, os
neuronios biolégicos recebem as entradas, os soma no corpo celular e entao produzem a
saida pelos axonios, se esta ¢ maior que um limiar — indicada nas sinapses [Meenal and

Selvakumar, 2018].

X, by,
Sinapses
Hicleo Asfinia
Fungdo de
WC)F 2 ativacio
/_._—____h:_{ﬁj‘-}_ —— e oL) [ %

"

. %

Soena
lcorpo celular) Dendritos X, —>

Figura 2.2: Modelo de neurénio bioldgico e modelo de neurénio proposto em [Haykin
et al., 2009].

O elemento bésico de uma rede neural artificial (ANN) é o neurénio, descrito na
Figura 2.2, que é uma estrutura légico-matematico que simula o comportamento e fungoes
do neuronio biolégico. Os elementos 1, xo, ..., x, representam as entradas do neuronio
artificial e wy, wo, ..., w, sa0 0s pesos - as entradas correspondem aos dendritos e os pesos
as sinapses - associados a esses canais de entrada. A informacao de entrada é ponderada
e processada por uma funcao de soma e esse novo sinal passa pela funcao de ativacao, que
corresponde a diferenca de potenciais no nucleo da célula. Assim, os neurdnios artificiais
sao baseados em uma fungao matematica, que pode ser traduzida na Equagao 2.1 [Meenal

and Selvakumar, 2018, Haykin et al., 2009].

vi = @i(D_wjwiy +6;) (2.1)

Jj=1
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onde, z; é a j-ésima entrada do neuronio i, w;; ¢ o peso associado, ¢; ¢ a funcao de
ativagao, e 6; é o bias, componente que gera variancia em relacao a entrada.

A fungao de ativagao é geralmente utilizada para adicionar a capacidade de re-
presentar mapeamentos funcionais, arbitrarios, complexos e nao-lineares, entre entradas
e saidas. Alguns exemplos de funcao de ativacao sao a logistica, a tangente hiperbdlica
(tangh) e a Rectified linear units (ReLU) [Graves, 2012, Ng, 2017].

Redes neurais podem ser treinadas com o algoritmo backpropagation. Ele permite
ajustar os pesos de uma rede neural com base no erro (isto é, perda) obtida na iteracao
anterior. O ajuste adequado dos pesos garante erros mais baixos, tornando o modelo

confidvel, aumentando sua generalizagdo [Ng, 2017].

2.2.1 Recurrent Neural Networks

Apesar de as Redes Neurais Artificiais (ANN) sem mecanismos de memoria apresentarem
resultados otimos, elas tém limitacoes. A mais notdvel dessas limitacoes é a de que
elas assumem a independéncia entre exemplos (instancia da base de dados) de teste e
treino. Depois que cada exemplo é processado, o estado inteiro da rede é perdida. Se
cada exemplo é gerado independentemente, isso nao acarreta problemas. No entanto, se
eles sao relacionados ao longo do tempo, como em videos e dudios, isso nao modela essas
séries de maneira eficaz. Adicionalmente, ANNs geralmente assumem que as instancias sao
vetores de tamanho fixo. Entao é desejavel estender esses mecanismos de aprendizagem
para sequéncias e entradas/saidas de tamanho varidvel [Lipton et al., 2015].

As Redes Neurais Recorrentes (RNN) tém capacidade de passar dados seleti-
vamente por etapas de sequéncia, enquanto processam dados da série, um elemento de
cada vez. Entao elas podem modelar entradas/saidas em que a sequéncia de elementos é
temporalmente dependente [Lipton et al., 2015], [Graves, 2012].

Como mostrado na Figura 2.3, a RNN lé os dados (x) da esquerda para a direita
e os parametros usados para cada etapa do tempo (W) sdo compartilhados. As conexoes
horizontais sao regidas pelos parametros W,,, que sao os mesmos para cada instancia da
série ao longo do tempo. J& os W,, sdo os parametros que influenciam as saidas [Lipton

et al., 2015], o que é descrito pela Equacao 2.4 [Lipton et al., 2015].
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Figura 2.3: Rede neural recorrente. Adaptado de [Cavaioni, 2018].

Uma caracteristica muito significativa que observamos é que, ao fazer uma pre-
visao <>, a rede usa informacoes nao apenas da entrada correspondente <>, mas

também as anteriores - referenciadas pelas Equacoes 2.2, 2.3. Por exemplo, para prever

3 <2>

y<3>, obtém informacoes nao apenas correspondentes a <>, mas também de x<'>e z

Além disso, o a<* representa a saida de uma camada anterior para a préxima camada e

0

a<"> corresponde a inicializacao.

a<?” =0 (2.2)
a~"” = g(Waua™""1 + Wopa™ +b,) (2.3)
J="7 = g(Weya™ +b,) (2.4)

2.2.2 Long Short-Term Memory (LSTM)

O trabalho [Hochreiter and Schmidhuber, 1997] propos o LSTM com a intengao de superar
o problema de wvanishing gradient. O wvanishing gradient ocorre, porque ao calcular os
erros no processo de backpropagation para calibrar os pesos da rede usam-se derivadas
para encontrar o quanto houve de mudanca em relacao a camada anterior. No entanto,
quando h&d um grande nimero de camadas, ao fazer o processo de backpropagation, os
erros das tultimas camadas interferem pouco nos erros das primeiras camadas. E isso é
prejudicial ao aprendizado da rede neural, porque isso significa que os pesos e bias das

camadas iniciais nao serao atualizados de maneira adequada a cada sessao de treinamento.
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Como essas camadas iniciais geralmente sao cruciais para o reconhecimento de elementos
dos dados de entrada, isso pode levar a imprecisdo geral de toda a rede [Lipton et al.,
2015], [Abdel-Nasser and Mahmoud, 2019],[Ng, 2017].

Para conseguir resolver esse problema, os neuronios das redes tradicionais foram
substituidos por células de memoria que sao conectados através das sucessivas camadas.
Cada célula contém portoes de entrada, de esquecimento e de saida. O portao de entrada
determina como o fluxo de dados de entrada atualizam o estado de meméria da célula.
O portao de esquecimento controla se a informacao deve permanecer na memoria ou ser
esquecida (e também, o quanto deve ser esquecida). Finalmente o portao de saida diz o
quao a saida é afetada pelo valor de entrada e pela memoéria armazenada [Abdel-Nasser
and Mahmoud, 2019].

A Figura 2.4 mostra a célula de um LSTM. Primeiramente, o LSTM tem que
decidir qual informacao nao considerar na célula, o que ele faz através do portao de
esquecimento formado pela sigmoide (Equacao 2.5). Ele analisa h; 1 e x4, e gera uma
saida de niumeros entre 0 e 1 para cada numero do estado C;_; da célula, sendo 1 para
manter essa informacao completamente. Depois, ele decide que nova informacao ele vai
guardar. Para isso ele faz dois processos: i) o portao de entrada, formado pela camada
sigmoide i;, decide qual valor vai ser atualizado e ii) a fungdo de ativagdo tanh cria
um vetor de novos candidatos C, (Equacao 2.6), que pode ser adicionado ao estado.
Depois disso, multiplica-se o estado antigo de f; por C}_;, para que sejam esquecidos
as informacoes que se julgou desnecessarias, e multiplica-se i; por C’t, para manter as
informagoes novas que sao uteis (Equagao 2.7). Entao soma-se o resultado dessas duas
multiplicagoes. Finalmente, decide-se a saida, para isso, a camada sigmoide (Equagao
2.8) decide que partes do estado da célula irdo para saida, entdo multiplica-se isso pela
tanh do estado da célula C}, para que saia apenas as informacoes que a rede aprendeu
que seriam importantes (Equagao 2.9).

No LSTM varias dessas células sao colocadas em sequéncia, o que pode ser visto

na figura 2.5.

fo = ot(Wylhe—1, 2] + bi) (2.5)
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Figura 2.4: As células do LSTM em sequéncia, adaptado de [Colah, 2018]
A
Figura 2.5: Célula do LSTM em detalhe, adaptado de [Colah, 2018]
ét = tanh((WC [ht—17 :Et] + bc) (26)
Ct = ft @ Ct—l + it @ ét (27)
Oy = U(Wo[ht—h xt] + bo) (28)

ht = O¢ O) tanh(Ct)
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2.3 Redes Neurais de Aprendizagem Profunda (Deep

Learning)

Rede Neural Simples Rede Neural de Aprendizagem Profunda

@cCamada de entrada () Camada oculta @cCamada de saida

Figura 2.6: Modelos ANN e Modelo de Deep Learning , adaptado de [de Engenharia,
2018].

Segundo [Hinton and Salakhutdinov, 2006], Deep Learnning (DL) pode ser defi-
nida como redes neurais artificiais com muitas camadas escondidas, conseguindo capturar
relagoes nao-lineares com maior acuracia do que os modelos propostos anteriormente na
literatura, como ANNSs.

Para atingir esse sucesso, o primeiro passo importante, proposto em [Hinton and
Salakhutdinov, 2006, Bengio et al., 2007], foi superar as dificuldades com wvaninshing
gradient e fazer treinamentos de DL pela primeira vez. Depois, [Glorot and Bengio, 2010]
propos melhores processos de inicializacao e o que tornou possivel treinar essas redes com
backpropagation.

Segundo [Diaz-Vico et al., 2017], outro passo importante foi o uso de processos
de regularizacao, particularmente o dropout, em que a rede deixa de considerar alguns
neuronios durante seus calculos, prevenindo assim, que o processo de aprendizagem seja
prejudicado, com problemas como overfitting. Junto a isso, segundo o mesmo autor,
técnicas de processamento de entrada foram introduzidos, como redes convolucionais,
proposta por LeCun [Becker et al., 1988], e fungoes de ativacao como a ReL.U levaram a

mais estabilidade no treinamento.



2.4 Meétricas 22
2.4 Meétricas

O trabalho de [Tao et al., 2019] utilizou seis métricas para avaliar o resultado encontrado
pelo modelo de previsao de radiacao solar: PEARSON-R, VAF RMSE, SI, MAE e NSE.

O PEARSON-R (Equacao 2.10) ou Coeficiente de Correlagao de Pearson descreve
o grau de colinearidade entre o dado medido e o predito. Sua variagao é de -1 a 1. Se
o indice encontrado for 0, entao diz-se que nao ha relagao linear entre a série verdadeira
e predita. Apesar de muito usada, essa medida estatistica é muito sensivel a valores
muito extremos e nao-sensivel a diferencas aditivas ou proporcionais entre a série predita

e verdadeira [Moriasi et al., 2007].

Zﬂ:l(xi —2)(yi — 9)
PEARSON-R = i )10
VI @ — 2/ - 97 (2.10)

Enquanto o indice PEARSON-R é muito sensivel a valores extremos, o indice NSE
(Equacgao 2.11) (Nash Sutcliffe Eficience — Eficiéncia de Nash Sutcliffe) é menos sensivel
a esses valores visto que considera diferengas quadraticas. Ele determina a magnitude
relativa da variancia residual (“ruido”) em comparagao com a variagdo dos dados medidos
("informagoes”). Ele aceita valores de —oo a 1, sendo 1 o melhor valor. Valores entre 0 e
1 sao considerados aceitaveis, enquanto menores que 0 indicam que a média ¢ um melhor

valor predito do que o encontrado pelo modelo [Moriasi et al., 2007].

n A N2
Ei:l(yi - yz)

NSE=1—- —5
E?:1(yi - y)

(2.11)

A VAF (Equagao 2.12 (Variance Accounted For — Variacao contabilizada) indica
a variagao contabilizada entre duas séries. Se as duas séries sao iguais o VAF é 1. Ela é
frequentemente usada para verificar a acuracia de um modelo, comparando o dado medido

com aquele estimado pelo modelo [TUDEFLT, 2018, Tao et al., 2019].

var(y — §)

VAF = (1 B var(y)

) x 100 (2.12)

Outra métrica utilizada por [Tao et al., 2019] é o SI (Equagao 2.13 (Scatter Index

~ Indice de Dispersao) — que ¢ calculado dividindo-se Raiz do Desvio Quadratico Médio
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com a média das observagoes em cada ponto do plano formado pelos eixos de observagoes
versus dado previsto. Apresenta a diferenca de Root Mean Square em relagao a observagao
média ou fornece a porcentagem de erro esperado para o parametro. Quanto menor o SI,
melhor é o desempenho do modelo [Mentaschi et al., 2013].

~ RMSE

SL= 15, (2.13)

n =1
Como métricas de indice de erro foram utilizados a MAE (Mean Absolute Error)
e RMSE (Root Mean Squared Error). O RMSE (Equagao 2.14), muito utiliziado na
literatura, mede o quanto os dados previstos estao longe da curva formada pelos dados

medidos. E interessante, portanto, que o valor de RMSE seja préximo de 0 [Abdel-Nasser

and Mahmoud, 2019, Moriasi et al., 2007].

RMSE = \/%2;;1 (d" - f">2 (2.14)

o)
O MAE (Equagao 2.15) mede a média de erros absolutos. Novamente, quanto
mais proximo a 0, melhor é o resultado do modelo [Abdel-Nasser and Mahmoud, 2019,
Moriasi et al., 2007].

n

1
MAE = — > el (2.15)

t=1
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3 Metodologia

Esse capitulo apresenta a base de dados utilizada, o pré-processamento dos dados e o
modelo LSTM utilizado nesse trabalho para previsao de radiacao solar em estacoes foto-

voltaicas da regiao de Burkina Fasso.

3.1 Base de dados

O presente estudo usa a base de dados de quatro estagoes fotovoltaicas localizadas em
Burkina Fasso, pais localizado na Africa Subsaariana pode ser visto na Figura 3.1. Cerca
de 70% da producao total de energia elétrica de Burkina Fasso vem de fontes de com-
bustiveis termo-fésseis, o restante vem de hidrelétricas. Em regides do interior do pais, a
energia provem de lenha, carvao, residuos agricolas e esterco de animais.

Sendo essas fontes baseadas em combustiveis termo-fésseis poluentes e havendo o
abastecimento de energia elétrica precario no interior do pafs, é interessante para o governo
explorar fontes de energia renovaveis e com capacidade de atender regioes distantes dos

grandes centros urbanos [Tao et al., 2019].
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Figura 3.1: Estagoes de Boromo, Dori, Gaoua e Po, adaptado de [Tao et al., 2019]

A previsao da radiacao solar diaria foi aplicada como uma variavel dependente das
seguintes estacoes: Boromo, Dori, Gaoua e Po. As caracteristicas ambientais presentes
na base sao velocidade do vento (WS), temperatura méxima e minima do tempo (Tmax

e Tmin), umidade méxima e minima (Hmax e Hmin), déficit de pressao de vapor (VPD)
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Tabela 3.1: Variaveis ambientais presentes na base.

Variavel ambiental Siglas em inglés Significados e Unidades SI
WS Wind Speed Velocidade do vento, medida em m/s
Tmax Maximum Temperature | Temperatura maxima, medida em K (Kelvin)
Tmin Minimum Temperature | Temperatura mimina, medida em K (Kelvin)
Hmax Maximum Humidity Umidade méxima, medida em gm/ml?
Hmin Minimum Humidity Umidade minima, medida em gm/ml3
VPD Vapor Pressure Deficits | Déficit de pressao de vapor, medida em kPa
Eo Evaporation Evaporagao, medida em mm

e evaporagao (Eo), resumidas na Tabela 3.1 *. VPD é definido como a umidade méxima
do ar quando saturada.

O trabalho de [Tao et al., 2019] investigou oito diferentes combinagoes das séries
de variaveis ambientais como entradas para predizer a radiacao solar. O melhor modelo
encontrado foi o que envolvia WS, Tmax, Tmin, Hmin, VPD, e Eo. Por isso, utilizaremos
esse conjunto no presente trabalho.

As séries temporais utilizadas sdo didrias de 1/1/1998 a 31/12/2012 (15 anos)
ininterruptos, que de 1998 a 2008 (11 anos) foi aplicado a um conjunto de dados de
treinamento e de 2008 a 2012 (4 anos) para um conjunto de dados de teste, mesma
divisao apresentada por [Tao et al., 2019]. Esses conjuntos de dados de treinamento e

teste foram usados para construcao e validacao de modelos, respectivamente.

3.1.1 Pré-processamento dos dados

A normalizacao é uma técnica geralmente aplicada como parte da preparagao de dados
para aprendizado de maquina. O objetivo da normalizacao ¢ alterar os valores das colunas
numeéricas no conjunto de dados para usar uma escala tnica, sem distorcer as diferencas
nos intervalos de valores ou perder informacoes. Os valores dos coeficientes de escala
(minimo e méximo) devem ser calculados no conjunto de dados de treinamento e aplicados
para reescalar o conjunto de dados de teste e as previsoes. Isso evita contaminar o
experimento com conhecimento do conjunto de dados de teste.

As séries das varidveis ambientais, WS, Tmax , Tmin , Hmin, VPD, e Eo, sofreram
normalizacao Min-Max. Nessa abordagem, os dados foram reescalados para um intervalo

fixo de 0 a 1, de acordo com a Equagao 3.1.

4As medidas expressas na tabela correspondem as do Sistema Internacional de Medidas para as gran-
dezas em questao.
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Figura 3.2: Modelo proposto nesse trabalho.

Segundo [Tao et al., 2019] para melhorar a previsao de radiac¢ao solar é interes-
sante aplicar um modelo de previsao que consiga capturar o comportamento temporal das
séries. Como o modelo LSTM ¢é um tipo especial de RNN capaz de guardar informacoes
de longo prazo, que tem sido amplamente utilizado na literatura em previsao de séries
temporais, ele foi o modelo escolhido nesse trabalho para prever as séries de radiacao so-
lar a fim de se conseguir um resultado mais confidvel do que obtido em [Tao et al., 2019]
segundo as métricas avaliadas pelo mesmo.

Desenvolveu-se um modelo com uma camada escondida de LSTM, com uma ca-
mada de saida linear, porque ela permite que a saida varie por todo a extensao de valores
da variavel a ser predita. A inicializacao Xavier-He foi utilizada para otimizar os valores
de peso. Utilizou-se como otimizador o ’adam’, que utiliza pouco recurso computacional
e necessita de pouco ajuste de parametro. Além disso, sao 200 neurénios na camada
escondida, como em [Arshi et al., 2019].

As séries de variaveis utilizadas no modelo de previsao foram WS, Tmax, Tmin,

Hmin, VPD, e Eo para predizer a radiagao solar, como mostra a Figura 3.2. No trabalho de
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[Tao et al., 2019], foi proposto um modelo que utiliza as varidveis ambientais do dia n para
prever a radiacao solar do dia n. Ja no presente trabalho, afim de capturar informacoes
passadas, foi utilizado as varidveis ambientais em uma janela de 14 dias passados para
prever a radiacao solar do décimo quarto dia. Isso estd representado na Figura 3.2 através
do uso de um simbolo chaves para expressar que o resultado da radiagao solar do dia 14 é
uma combinacgao das varidaveis ambientais das séries ¢ dos 14 dias anteriores, por exemplo.
Essa janela foi escolhida por experimentos preliminares, comegando com janelas 20 dias
atras, como proposto em [Abdel-Nasser and Mahmoud, 2019] para uma série de frequéncia

horaria, chegando a uma semana atras, sendo o resultado de 14 dias o melhor obtido.
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4 Estudo de Caso

Neste capitulo aborda-se as configuracoes do ambiente de experimento, assim como as

analises dos experimentos realizados.

4.1 Configuracoes de Ambiente

Os experimentos foram conduzidos no ambiente Google Colaboratory °, com disponibili-
dade de 12GB de memoéria RAM em GPUs. Para a implementacao dos modelos foram
utilizadas as bibliotecas Tensorflow e Numpy na linguagem Python. E, para andlise dos
resultados, foram utilizadas as bibliotecas Pandas, Numpy e Matplotlib também na lin-

guagem Python 6.

4.2 Analise dos experimentos

As métricas utilizadas para avaliar o resultado do modelo foram: PEARSON-R, VAF,
RMSE, SI, MAE e NSE(Nash Sutcliffe Eficience) como no experimento conduzido em
[Tao et al., 2019].

Em relacao ao PEARSON-R resultados da Tabela 4.1, para o conjunto de teste,
mostram que houve um alto grau de colinearidade entre a série predita e a medida, todas
com indices acima de 0.97, exceto para a estagao de Dori. Uma explicacao para isso é que
Dori, localizada no nordeste da regiao de Burkina Faso, é mais influenciada pelo clima
de outros paises vizinhos. Portanto, faltam informacoes mais relacionadas a variabilidade
climatica. Apesar de o desempenho do modelo ser menor em Dori, ele ainda assim ficou
acima do encontrado por [Tao et al., 2019].

Como mostrado na Tabela 4.1, o indice SI foi melhor em todas as estacoes. Em

todas, os resultados do presente trabalho ficou em, no minimo, 5 magnitudes mais baixo

SPerformance Analysis of Google Colaboratory as a Tool for Accelerating Deep Learning Applications,
acessado em 11/10/2019

6 Apresentados no trabalho de Python for data analysis: Data wrangling with Pandas, NumPy, and
IPython, acessado em 11/10/2019
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Meétricas Trabalho Boromo Gaoua Dori Po
PEARSON-R Autor 0.983987 | 0.984423 | 0.783061 | 0.979340

[Tao et al., 2019] | 0.982320 0.973168 0.770053 0.954428

VAF Autor 96.813786 | 96.883222 | 60.792374 | 95.860167
[Tao et al., 2019] | 96.492050 | 94.652950 | 59.298030 | 91.065140

RMSE Autor 0.125073 | 0.118768 | 0.234030 | 0.134656
[Tao et al., 2019] | 0.722620 0.887638 2.598160 1.175110

SI Autor 0.000002 | 0.000002 | 0.000002 | 0.000002
[Tao et al., 2019] | 0.033703 0.042528 0.1244820 0.054709

MAE Autor 0.015655 | 0.014125 | 0.054797 | 0.018156
[Tao et al., 2019] | 0.544310 0.656585 1.980505 0.868936

Nash Autor 0.964117 | 0.967054 0.175302 0.955192
[Tao et al., 2019] | 0.962551 0.944803 0.285795 0.900454

Tabela 4.1: Resultados encontrados no conjunto de teste do presente trabalho vs resulta-
dos apresentados por [Tao et al., 2019].

do que os apresentados em [Tao et al., 2019]. Em especial, em Gaoua e Po, o indice de
dispersao teve grandeza de 107, demonstrando que o uso das relacoes inter-temporais de
uma janela de 14 dias passados provoca, de fato, uma melhora muito grande nos resultados
de previsao da série temporal de radiacao solar.

Observe na tabela 4.1, que para as estacoes Boromo, Gaoua e Po os valores
resultantes de RMSE ficaram abaixo de 0.13, muito abaixo do encontrado em [Tao et al.,
2019]. J4 em Dori, encontramos 0.234030, apesar de maior que nas outras estagoes, estd
muito abaixo de 2.598160 encontrado em [Tao et al., 2019]. O RMSE obteve resultados
muito melhores que o encontrado em [Tao et al., 2019] corrobotando a importancia do
uso de um modelo com meméria na previsao de radiacao solar, como o usado no presente
trabalho.

Perceba na Tabela 4.1, Dori, nesse trabalho o resultado foi menor que 0.055, duas
magnitudes a menos do que encontrado em [Tao et al., 2019], cujo valor é de aproximada-
mente 1.98. Ja em Boromo, Gaoua e Po, novamente, os resultados foram melhores ficando
abaixo de 0.019, enquanto que o melhor encontrado por [Tao et al., 2019] foi, em Boromo,
de 0.544310. Novamente, um indice de erro bem estabelecido na literatura mostra que o
uso de uma janela de dias passados, em particular a de 14 dias usada nesse trabalho, traz
melhoria nos resultados de previsao de radiacao solar.

Os resultados relativos ao NSE, nas estagoes Boromo, Gaoua e Po, sao maiores do

que os valores encontrados por [Tao et al., 2019]. Os indices encontrados foram maiores



4.2 Analise dos experimentos 30

que 0.95, indicando que o valor simulado e o medido estao préximos de uma curva 1:1. No
entanto, em Dori esse valor fica em aproximadamente 0.17, um resultado pior do que todos
os outros, mas ainda assim no intervalo de 0 a 1, considerado aceitavel pela literatura,
como pode ser visto na tabela 4.1.

Note na tabela 4.1, que o VAF encontrado no presente trabalho é de aproxima-
damente 96,81 em Boromo, 96,88 em Gaoua e 95,86 em Po, melhores que em [Tao et al.,
2019]. Para a estacao de Dori o indice novamente teve valor pior que as demais estagoes,
60,79, mas ainda assim acima do valor encontrado em [Tao et al., 2019].

Em suma, os resultados encontrados no conjunto de teste, o mesmo utilizado
por [Tao et al., 2019], tém SI, MAE e RMSE menores do que os encontrados por ele e
PEARSON-R, VAF e NSE maiores do que os encontrados pelo mesmo, exceto para o
NSE de Dori. Para Gaoua e Po o modelo foi mais acurado, enquanto que para Dori, o
modelo teve resultados menos interessantes se comparado as outras estacoes, mas ainda
assim melhores que [Tao et al., 2019]. E possivel ver na Figura 4.2 que em Dori o modelo
teve menor capacidade preditiva do que nas estagoes Boromo, Po e Gaoua, cujas séries
de predicao acompanham mais fielmente as séries de medig¢oes, mostradas na Figuras 4.1
4.3, 4.4.

O principal motivo para obter esse resultados é o de que o LSTM tem capacidade
de modelar as mudangas temporais na série, enquanto o método de previsao de [Tao
et al., 2019] nao utiliza as informagoes temporais. Em outras palavras, o LSTM com
janelamento de 14 dias passados pode capturar conceitos abstratos na série de variaveis
ambientais e, assim, houve melhora os resultados da previsao.

Como [Tao et al., 2019] apresentou os resultados do conjunto de treino, apresenta-
mos na Tabela 4.2, os resultados das métricas descritas para o conjunto de treino do nosso
trabalho. As andlises sao analogas as feitas para o conjunto teste. Novamente, Gaoua e
Po obtiveram melhores resultados e Dori, piores. E importante notar que os resultados

obtidos no conjunto de treino foram melhores dos que os encontrados no mesmo conjunto

de treino de [Tao et al., 2019).
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Meétricas Trabalho Boromo Gaoua Dori Po

PEARSON-R Autor 0.981509 | 9.807435e-01 | 0.679370 | 9.504505e-01
[Tao et al., 2019] | 0.970676 0.963994 0.623858 0.929376

VAF Autor 96.296188 | 9.618495e+01 | 45.874110 | 8.515733e+01
[Tao et al., 2019] | 94.221080 92.922670 38.836790 86.373670

RMSE Autor 0.124171 1.236768e-01 0.278206 2.766756e-01
[Tao et al., 2019] | 0.907215 1.074897 3.188808 1.413969

SI Autor 0.000004 | 4.409858e-07 | 0.000006 5.492584e-07
[Tao et al., 2019] | 0.044310 0.053699 0.159305 0.069410

MAE Autor 0.015418 1.529595e-02 0.077399 7.654936e-02
[Tao et al., 2019] | 0.643799 0.773968 2.226632 1.054562

Nash Autor 0.962612 9.599267e-01 -0.866303 6.480037e-01
[Tao et al., 2019] | 0.938422 0.922311 -0.700020 0.840394

Tabela 4.2: Resultados encontrados no conjunto de treino do presente trabalho vs resul-
tados apresentados por [Tao et al., 2019].
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5 Conclusao

A previsao de radiagao solar através de varidaveis ambientais é essencial para instalacao
de painéis de energia fotovoltaica em lugares em que ha pouco recurso financeiro.

[Tao et al., 2019] fez o estudo de modelos de previsdo de radiagao solar através
de varidveis ambientais em uma base de dados de Burkina Fasso que engloba as estagoes
de Gaoua, Po, Boromo e Dori. No entanto, em seu trabalho nao foi utilizado um modelo
que fizesse uso das relacoes temporais da série, como sugerido como limitacao no proprio
[Tao et al., 2019].

Através do uso de um modelo LSTM com janelamento de 14 dias, para as mesmas
séries e divisdes de conjunto treino/teste, foi possivel encontrar valores melhores do que os
encontrados em [Tao et al., 2019] utilizando as varidveis ambientais de seu melhor modelo.
Isso fica claro através das métricas de VAF, PEARSON-R, SI, NSE, MAE, RMSE, ja que
em todas elas o modelo LSTM conseguiu melhores resultados.

Esse resultado deixa claro que o LSTM com janelamento de 14 dias passados
consegue modelar relacoes temporais e consegue capturar conceitos abstratos nas séries
de variaveis ambientais.

Ainda que o LSTM tenha encontrado resultados melhores que os modelos que
nao fazem uso de relagoes temporais, propos-se como trabalho futuro o uso de modelos
de aprendizagem que compartilham os parametros da rede, como de transferéncia de
aprendizagem Multitask. Outra melhoria a ser sugerida é o uso de horizontes de predigoes

maiores.
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