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“In principio erat Verbum, et
Verbum erat apud Deum, et Deus erat
Verbum. Omnia per ipsum facta sunt, et
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RESUMO
O rapido crescimento populacional nas Gltimas décadas e consequente urbanizacdo acelerada
deram origem a novos problemas urbanos que as sociedades ainda ndo haviam enfrentado nos
séculos passados. Assim, o desenvolvimento sustentavel das cidades é comprometido como
consequéncia do fracasso em atender as necessidades que surgem. Foi nesse contexto que as
smart cities despontaram e, a partir da inteligéncia artificial, dos recursos digitais e das
tecnologias de comunicacdo, estdo se provando como estratégia natural de mitigacdo desses
problemas. Entre as muitas areas assistidas por uma smart city, as smart grids tém ganhado
foco, visto que a necessidade energética mundial ird crescer em 30% até 2040. Além disso,
governos e sociedade demandam dos produtores de energia uma insercdo sélida das fontes
renovaveis, aos moldes do principio da sustentabilidade. A matriz fotovoltaica é uma das
fontes renovaveis que se encaixa nessa demanda. O governo federal brasileiro estima que até
2050, 13% de todas as residéncias no territorio nacional deva ser abastecida por energia
advinda da producdo fotovoltaica. Porém, sua insercdo é desafiada pela intermiténcia da
producdo, visto que 0s painéis geram energia basicamente a partir da Irradiancia Global
Horizontal, que ndo é uniforme ao longo do tempo. Assim, uma previsao precisa é benéfica ja
que reduz os custos e incertezas, além de evitar contrariedades decorrentes do desvio entre
previsdo e consumo. Com o intuito de predizer Irradiancia Global Horizontal hora a frente
(h+1) no campus da Universidade Federal de Sdo Carlos, localizado em Araras/SP, utilizou-se
Redes Neurais Artificias. Uma arquitetura Multilayer Percetron com algoritmo de
treinamento Levenberg-Marquardt e topologias de uma e duas camadas neurais foi aplicada.
Os melhores resultados, em termos de Raiz do Erro Quadratico Médio normalizado (nRMSE)
variaram entre 5,9% e 6,8%. Os dados utilizados como sinais de entrada na obtencdo desses
resultados foram irradiancia global horizontal, temperatura média e velocidade do vento

média. A previsdo se mostrou acurada quando comparada com a literatura.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais; previsdo de series temporais; irradidncia global

horizontal; cidades inteligentes.



ABSTRACT

Rapid population growth in the last decades and consequent accelerated urbanization have led
to new urban problems that societies had not faced in the past centuries. Thus, the sustainable
development of cities is compromised as a consequence of failure to meet the needs that arise.
In this context, the smart cities emerged and, based on artificial intelligence, digital resources
and communication technologies are proving themselves as a natural strategy to mitigate
these problems. Among many areas served by a smart city, smart grids have gained focus, as
global energy needs will grow by 30% until 2040. In addition, governments and society
demand a solid insertion of renewable sources in order to guarantee the sustainability. The
photovoltaic matrix is one of the renewable sources that fits this demand. The Brazilian
government estimates that, until 2050, 13% of all residences in the national territory should be
supplied by energy from photovoltaic production. However, its insertion is challenged by
intermittent production, since the panels generate energy basically from Global Horizontal
Irradiance, which is not uniform over time. Thus, an accurate forecast is beneficial because it
reduces the costs and uncertainties besides avoiding annoyances due to the deviation between
forecast and consumption. With the intention of predicting Global Horizontal Irradiance in the
next hour (h + 1) on the campus of the Federal University of Sdo Carlos, located in Araras-
SP, it was used Artificial Neural Networks. A Multilayer Percetron architecture with
Levenberg-Marquardt training algorithm was used, considering one and two hidden layers.
The best results, in terms of the Root Mean Square Error (nRMSE) ranged from 5.9% to
6.8%. The data used as input signals to obtain these results were global horizontal irradiance,
mean temperature and average wind speed. The prediction was accurate when compared to

the literature.

Keywords: Artificial neural networks; time series forecasting; global horizontal irradiance;

smart cities.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O Brasil, um pais de dimensao continental, abarca mais de 8 milhGes de quilémetros
quadrados, conforme a Resolucéo n° 02, de 29/06/2017 do Diério Oficial da Unido n° 124 de
30/06/2017 (BRASIL, 2017a). O pais concentra, ainda, uma populacdo aproximada de 190
milhGes de pessoas, de acordo com o Censo Demogréafico de 2010 do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica, com projecdes de alcancar 210 milhdes em 2019 e seu apice em 2047,
com mais de 233 milhdes de pessoas (IBGE, 2010a).

O crescimento da populacdo mundial e dos padrdes de expectativa de vida tém
expandido de forma significativa, sendo que até 2050, 70% da populacdo mundial ira residir
nas areas urbanas (MOHANTY; CHOPPALI; KOUGIANOS, 2016). No caso brasileiro,
cerca de 84% da populacdo habita os centros urbanos desde 2010 (IBGE, 2010a), de acordo
com os padrdes de classificagdo vigentes.

Assim, com a continua expansdo das populacGes urbanas, surgiram necessidades
latentes em aspectos relacionados a prépria vida urbana, como governanca ambiental,
seguranca publica, planejamento urbano, instalacdo industrial, utilizacdo de recursos,
conservacao de energia, controle de trafego, assisténcia domiciliar, comunicacao interpessoal,
atividades sociais e entretenimentos (HE; STOJIMENOVIC; GU, 2014). O fracasso em
atender qualquer uma dessas necessidades pode ameacar 0 desenvolvimento sustentavel de
uma cidade (HE; STOJMENOVIC; GU, 2014), de modo que a criagdo de cidades inteligentes
(smart cities, do inglés), foi uma estratégia natural para mitigar esses problemas provenientes
da répida urbanizacdo e do réapido crescimento populacional urbano (MOHANTY;
CHOPPALI; KOUGIANOS, 2016).

Uma definicdo um tanto simplista e bem coerente afirma que uma cidade inteligente é
um lugar onde as redes tradicionais e 0s servigos sdo mais flexiveis, eficientes e sustentaveis,
a partir do uso da informacdo, dos recursos digitais e das tecnologias de telecomunicagéo,
com o intuito de melhorar as opera¢Ges em vista do beneficio dos habitantes (MOHANTY;
CHOPPALI; KOUGIANQOS, 2016). Tal definicdo se apresenta calcada na informac&o, nos
recursos digitais e na tecnologia, estreitando assim a relacdo entre o bom funcionamento das

cidades e a energia elétrica, necessaria ao funcionamento desses recursos.

Neste panorama, sabe-se que a necessidade energética mundial crescera em 30% para

uma populacdo que salta de 7,4 bilhes para mais de 9,0 bilhdes de pessoas até 2040 (IEA,
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2017) e que fatores geograficos, historicos e socioecondmicos, condicionam a demanda
energética em uma localidade. No caso brasileiro, a demanda atual é de 509,10 bilhdes de
KWh e representa aproximadamente 9,1% da demanda da China, que chega ao patamar de
5,56 trilnGes de KWh e € a maior de todas, em escala global (EUA, 2017). O Brasil esta em
nona posicdo entre as dez nagdes que mais consomem energia elétrica (EUA, 2017), um

grupo que retine nagdes desenvolvidas e em desenvolvimento.

A integracdo de fontes renovaveis intensifica o complexo gerenciamento da rede
devido a intermiténcia e a sua natureza imprevisivel (VOYANT et al., 2017). As fontes
fotovoltaicas dependem primordialmente da energia solar, que corresponde a conversdo da luz
solar em formas de energia utilizaveis (IEA, 2019a). As formas mais estabelecidas de
conversdo sdo a energia elétrica fotovoltaica, a energia elétrica térmica e/ou o aquecimento

por meio de tecnologias solares (IEA, 2019a).

Quando se trata de energias renovaveis, vale ressaltar que radiacdo solar € um termo
genérico, cunhado para se referir a toda radiacdo eletromagnética emitida pelo Sol (EUA,
2013), principalmente a Irradiancia Global Horizontal ou Irradiacdo Global Horizontal, ambas
associadas e popularmente conhecidas pela sigla inglesa GHI. A irradiancia diz respeito a
uma parcela instantanea de radiacdo recebida de forma direta do Sol por unidade de area
(W/m?) (BRASIL, 2019b). Enquanto a irradiacéo € a irradiancia integrada em um intervalo de
tempo, geralmente em hora (Wh/m?).

As fontes fotovoltaicas ndo sdo capazes de gerar eletricidade de forma continua e
confiavel o tempo todo, pois dependem do nivel de radiacdo solar, que varia e que pode ser
insatisfatorio a producédo durante partes do dia (UCTUg; AZAPAGIC, 2018). Essa natureza
traz a tona problemas como flutuacéo de tensdo e instabilidade de poténcia (VOYANT et al.,
2017).

Governos, acordos firmados em ambito internacional e a propria sociedade pressionam
0s produtores de energia a caminharem rumo aos moldes mais sustentaveis. A geragédo
fotovoltaica através de sua natureza renovavel adequa-se a tais principios. Por exemplo, um
sistema com painéis solares e baterias de litio para armazenamento poluem entre 1,6 e 82,6
vezes menos do que um sistema de geragdo termoelétrica (UCTUg; AZAPAGIC, 2018).
Porém, o gerenciamento de redes com demandas tdo ascendentes requer o desenvolvimento

de métodos e algoritmos de previsdo cada vez mais inteligentes (KANKAL et al., 2011).
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A auséncia ou ineficiéncia desses métodos j& tem despontado algumas consequéncias,
principalmente no cenario internacional. Na Australia, até o ano de 2016, mais de 1,6 milhGes
de residéncias registraram paineis fotovoltaicos e solicitaram subsidio. A alta penetracdo de
sistemas fotovoltaicos nas redes de baixa de tensdo do pais causou contrariedades como a
sobrecarga térmica de cabos e transformadores. Nestes termos, o governo tem passado por
impasses ao criar politicas para limitar uma populacdo que espera livre acesso tanto as redes
como também ao subsidio (CURRIE et al., 2019).

Assim, a predicdo da geracdo e do consumo é de vital importancia para o
desenvolvimento dos paises, para a edificagdo de politicas coerentes e para as organizacfes
envolvidas (KANKAL et al., 2011). E essencial para o operador do sistema elétrico estar
ciente do balango preciso entre a producdo de energia e 0 consumo em qualquer momento,
sendo muitas vezes complicado manter esse balanco, até mesmo a partir do uso das fontes de
energia convencionais e mais controlaveis (VOYANT et al., 2017).

A partir do cenério estabelecido, é pertinente entender as novas consideracfes sobre as
matrizes renovaveis, com enfoque na consolidacdo da energia elétrica advinda da matriz
fotovoltaica. E pertinente também, considerar a progressiva viabilidade da sua instalacdo,
através da previsdo da radiagdo incidente, utilizando series historicas. A correlacdo destes
critérios para a cidade de Araras/SP é a proposta deste trabalho.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivos gerais
O objetivo geral desta pesquisa € predizer Irradiancia Global Horizontal em curto
prazo (h+1) no campus da Universidade Federal de Sdo Carlos (UFSCar) na cidade de
Araras/SP. Serd utilizada para previsdo a série historica contendo 13 diferentes dados
meteoroldgicos horérios e diérios coletados entre janeiro/2015 e novembro/2018 pela estacéo
meteoroldgica automatica (EMA) pertencente ao Grupo de Estudos em Tecnologia de
Irrigacdo (GETI), no préprio campus.
1.2.2 Objetivos especificos
Face ao exposto, torna-se necessario:
e Comparar os indices de GHI na localidade de previsdo (Araras/SP) com outras
localidades que sdo referéncia em geracdo fotovoltaica para identificar a

viabilidade da geracdo;
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e Comparar brevemente as principais politicas publicas nas localidades de
referéncia com as brasileiras, identificando os aspectos legais e econémicos
que incentivaram a geracgéo fotovoltaica;

e Identificar os principais modelos utilizados para predicao de GHI;

e Identificar entre os modelos uma abordagem baseada em inteligéncia artificial
extensamente aplicada pela literatura;

e Identificar as combinacdes de dados meteoroldgicos que venham produzindo
resultados acurados de acordo com a literatura;

e Propor combinacgdes entre os de dados meteoroldgicos constantes na base de
dados baseadas nas combinacgdes da literatura;

e Avaliar as combinacOes atraves de métricas de erro (MAE, RMSE e nRMSE).

1.3 JUSTIFICATIVA

Os diferentes componentes de uma cidade inteligente incluem transporte inteligente,
redes de energia inteligentes, assisténcia médica inteligente e tecnologia inteligente
(MOHANTY; CHOPPALI, KOUGIANOS, 2016). Entretanto, as ferramentas ainda sdo
desprovidas de infraestrutura, para que suas tecnologias digitais se traduzam em melhores
servicos publicos para os habitantes e em melhor aproveitamento dos recursos, com reducao
dos impactos ambientais (MOHANTY; CHOPPALI, KOUGIANQOS, 2016).

Em 2015, a 212 Conferéncia das Partes (Conference of the Parties, COP21 — do inglés)
da Convencdo Quadro das NacBes Unidas sobre Mudancas Climaticas (United Nations
Framework Convention on Climate Change — UNFCCC, do inglés), firmou o Acordo de
Paris, que € um marco na luta contra o aquecimento global (UNCC, 2018). Foram 196 paises
signatarios, entre eles o Brasil, que se comprometeram em reduzir as emissfes de gases
catalisadores do efeito estufa a nivel zero, durante a segunda metade do século 21 (UNCC,
2018). E 0 mais recente acordo, que pressiona os paises rumo & adogo de energias renovaveis
e motiva a pesquisa cientifica, com intuito de estabelecer meios de gerenciar e integrar esses
sistemas de geracdo intermitentes as redes de energia existentes (ANTONANZAS et al.,
2016).

As dimensdes continentais do Brasil muitas vezes dificultam a entrega de energia aos
consumidores finais, demandando por longas linhas de transmissao e sistemas de distribuicéo
robustos. Em algumas localidades mais isoladas, a energia elétrica sequer chega. O Censo

Demogréafico de 2010 do IBGE: Domicilios Particulares Permanentes, por Existéncia de
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Energia Elétrica, demostra que dos 57 milhdes de domicilios brasileiros, 98% ja séo
abastecidos por energia da rede (IBGE, 2010b). Porém, 551 mil domicilios dependem de

energia de outra fonte e 728 mil ainda ndo possuem acesso a energia elétrica (IBGE, 2010b).

Numa cidade inteligente, as redes inteligentes (smart grids, do inglés) contam com as
microrredes (microgrids, do inglés), as quais tém suas proprias fontes de geracdo de energia e,
em alguns casos, tecnologias para armazenamento. A geragdo de energia elétrica fotovoltaica
pode ser usada como 6timo exemplo de micro (ou mini) rede. Como ja acontece pelo pais e
também pelo mundo, o préprio usuario pode produzir a energia que ird consumir
independente a rede, sé que desta vez, de forma renovavel. Cabe informar que a resolugéo n°
687/2015 da ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) define microgeragdo como as
unidades geradoras em que a poténcia instalada é menor ou igual a 75 kW, enquanto a
minigeracdo, em termos de energia renovavel, refere-se as unidades com poténcia instalada
entre 75 kW e 5 MW (BRASIL, 2015a).

No Brasil, pequenas usinas fotovoltaicas tém se espalhado para abastecer
comunidades isoladas, nas quais a populacdo ndo tem acesso a linha de transmissdo. Alguns
casos de éxito, nestes termos, podem ser referenciados. Sdo Sebastido do Rio Preto, no
municipio de Autazes; Terra Nova no municipio de Barcelos; Nossa Senhora do Carmo no
municipio de Sao José; Santa Luzia e Santa Maria no municipio de Maués e Aracari, Bom
Jesus do Puduari e Sobrado no municipio de Airdo sdo exemplos no estado do Amazonas.
Nesses locais, 12 pequenas usinas abastecem as popula¢fes em um sistema que conta com
captacdo da energia e banco de baterias com autonomia de até dois dias (AMAZONAS
ENERGIA, 2018).

No estado do Par4, o municipio de Porto do Moz, localizado em meio a Floresta
Amazonica, prové desde 2017, o acesso a energia elétrica de cerca de 2.300 familias
ribeirinhas utilizando 2.334 painéis fotovoltaicos que abastecem as residéncias, escolas
publicas e postos de saude. Antes, 0s moradores ndo tinham acesso a energia ou se utilizavam
de pequenos geradores a diesel (ORIGO ENERGIA, 2017).

Na grande Sdo Paulo, desde 2017, os Parques Villa-Lobos e Céandido Portinari,
localizados na zona oeste da capital paulista sdo totalmente abastecidos por energia
fotovoltaica. A iluminacdo externa é feita por postes que geram a propria luz enquanto a
demanda interna € abastecida por mais de 3 mil placas sobre 264 vagas para veiculos. Neste
sistema, 0s parques injetam o excedente na rede de baixa tensdo durante o dia e usam energia

da rede durante a noite, periodo em que ndo produzem (BRASIL, 2017c).
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Além da producdo de energia em moldes renovaveis através das microrredes, a
producdo em larga escala também é possivel. O ciclo de contratacGes de energia fotovoltaica
em Leilbes de Energia de Reserva comecou em 2014, com 94 empreendimentos contratados
até 2016 (BRASIL, 2016). Em agosto de 2019, a representatividade da geracédo fotovoltaica
na matriz brasileira era de apenas 1,31% (BRASIL, 2019a), mas segundo projecOes da
Empresa de Pesquisa Energética (EPE), até 2050, 13% de todo o abastecimento das

residéncias no Brasil devera ser feito a partir de painéis fotovoltaicos (BRASIL, 2015b).

Muito se discute sobre o preco de implantacéo da alternativa fotovoltaica no Brasil. O
Plano Decenal de Expansédo de Energia (PDE) 2026 calcula que o custo atual de investimento
(CAPEX) para a opcéo fotovoltaica centralizada no pais gira em torno de US$1.300/kW,
valor inferior ao praticado pelos Estados Unidos (1.490 US$/kW), que é o segundo maior
produtor mundial (BRASIL, 2016). O PDE 2026 estima ainda que, no periodo 2017-2026, 0s
custos de implantacdo de sistemas de geracao fotovoltaicos reduzam entre 30% e 40%, e na
melhor perspectiva, a partir de 2023, o valor para implantacdo atinja o patamar de US$
800/kW, valor altamente competitivo com as demais fontes adotadas no pais (BRASIL,
2016).

A dependéncia atrelada a uma ou poucas fontes, como é o caso atual do Brasil, sujeita
a cadeia produtiva, servicos de transporte, salde e seguranca a alguns pré-requisitos, como
um ciclo regulado de chuvas que encham as barragens e reservatorios e um fornecimento
continuo e a precos acessiveis dos combustiveis necessarios a producdo térmica de energia
(IEA, 2018). Contudo, em alguns cenarios, o pais enfrentard complicacdes energéticas
relativas ao esgotamento da geracdo hidrelétrica até 2045 (BRASIL, 2015b). A diversificacdo
da matriz se mostra cada vez mais urgente, alinhando ainda mais as fontes renovaveis as
recentes necessidades relativas a producdo e consumo de energia nos moldes adequados ao

panorama mundial.

Nesse contexto, as aplicacdes crescentes de energia fotovoltaica nos sistemas elétricos,
postulam beneficios econdmicos, mas tambeém tratam da instabilidade de fornecimento em
cenarios nos quais as previsdes sdo imprecisas (ANTONANZAS et al., 2016). Uma previsdo
precisa é benéfica ndo apenas para os operadores do sistema e para 0s consumidores, ja que
ela reduz os custos e incertezas, mas também para 0s gerenciadores que podem evitar
contrariedades decorrentes do desvio entre previsdo e consumo (ANTONANZAS et al.,

2016). Assim, a variabilidade do recurso solar e a incerteza associada as previsdes, estdo por
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tras dos problemas, que precisam ser lidados em fungdo da manutencdo da estabilidade das
redes (ANTONANZAS et al., 2016).

Substituir uma fonte que estd abastecendo a rede por outra, demanda certa
antecedéncia/planejamento. Uma planta de geracdo hidroelétrica leva aproximadamente 5
minutos para ser inicializada, enquanto, uma planta nuclear levar cerca de 40 horas
(VOYANT et al., 2017). Deste modo, em termos de predicdo, os fornecedores de energia
elétrica estdo interessados em diversos horizontes, com o intuito de promover a economia de
combustiveis fdsseis, gerenciar as centrais de distribuicdo ja instaladas e aumentar o nivel de

integracao dos sistemas de energia renovavel as redes elétricas (PAOLI et al., 2010).

Além disso, ainda se faz necessaria a previsdo da poténcia dos sistemas fotovoltaicos
para a efetiva operacdo da rede, estimar as reservas, preparar e agendar a inicializacdo dos
outros sistemas geradores, gerenciar os congestionamentos produtivos, gerir o0 armazenamento

a partir da producdo estocastica e comercializar energia no mercado (VOYANT et al., 2017).

Tal cenario tem incentivado o desenvolvimento de muitos estudos com a intencéo de
apurar a eficacia das previsdbes (ANTONANZAS et al., 2016) de modo que muitos
pesquisadores tém demonstrado a habilidade das RNAs na predicdo de séries temporais com
dados meteorolégicos (PAOLI et al., 2010).

1.4 ORGANIZACAO

Estre trabalho estd organizado na forma de capitulos. O capitulo 1 corresponde aos
aspectos introdutérios da pesquisa. O capitulo 2 apresenta a revisdo da literatura e abrange
métodos de previsdo baseados em RNA no contexto de Smart Grids. O capitulo 3 trata dos
conceitos associados a radiacao solar. O capitulo 4 aborda as principais definicGes acerca da
irradidncia solar global e compara os indices de Araras/SP com os indices de outras
localidades de referéncia. O capitulo 5 busca compreender os principais métodos de analise e
de previsdo usados em séries temporais. O capitulo 6 descreve a metodologia proposta. O
capitulo 7 apresenta os resultados e discussfes. O capitulo 8 fornece as conclusdes referentes
a execucdo da pesquisa. Em seguida, dispdem-se as referéncias bibliograficas e os apéndices
do trabalho.
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2 REVISAO DA LITERATURA

As secOes que seguem, intentam primariamente expor em um panorama geral, a
relacdo entre as RNAs e as smart grids. Em sequéncia, as aplicacdes das RNAs na previsao de
radiacdo incidente para geracdo fotovoltaica. Por fim, estabelecido o estado da arte, comparar
0s modelos preditivos de maior sucesso em termos de curto prazo através das principais

métricas de avaliacdo de erros no tema abordado.

2.1 ANALISE BIBLIOMETRICA

E um método de desenvolvimento quantitativo que possibilita a analise da evolugéo
histérica de determinada area da ciéncia (MARX et al., 2016). Tem sido aplicada
principalmente para estruturar e avaliar resultados recuperados em uma pesquisa que muitas

vezes podem referir-se a termos, autores, periodicos, paises e institutos (ABRAMO, 2011).

Neste trabalho, foram recuperadas informagdes referentes ha onze anos (2008 — 2018)
na base indexada Scopus. O termo pesquisado foi “solar radiation forecast*” ou “previsdo de
radiagao solar”, em portugués, conforme a Figura 1. O caractere asterisco (*) foi usado com a
intencdo de englobar duas terminologias mais comuns e que s&o relativas ao tempo verbal:
forecast e forecasting. A busca retornou 2.751 resultados.

Efetuada a pesquisa, um arquivo .CSV foi obtido da base. Nele constam 5 blocos de
dados, a saber: informacdes referentes a citacdo, informac6es bibliograficas, informacGes
referentes a resumos e palavras chave, informagoes relativas a financiamento e um bloco de
informagdes gerais. O arquivo .CSV foi anexado no software de andlise bibliométrica
VOSviewer versao 1.6.11.

Figura 1 — Recorte da pagina de pesquisa na base Scopus.

TITLE-ABS-KEY (solar AND radiation AND forecast*) AND (LIMITTO (PUBYERR , 2018) OR LIMIT

TO(PUBYEAR, 2017) OR LIMITTO (PUBYEAR, 2016) OR LIMITTO (PUBYEAR , 2015) OR LIMIT-

TO(PUBYEAR, 2014) OR LIMITTO (PUBYEAR, 2013 ) OR LIMITTO(PUBYEAR , 2012) OR LIMIT- 2751 document results
TO(PUBYEAR, 2011) OR LIMITTO (PUBYEAR, 2010) OR LIMITTO(PUBYEAR , 2009) OR LIMIT-
(

TO(PUBYEAR, 2008))
View Less A

Fonte: Scopus (2019).
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A andlise dos titulos forneceu os resultados mais esclarecedores. Nela, o programa
computacional levou em consideracdo termos que ocorreram apenas nos titulos dos artigos.
Deste critério, foram recuperados 5.894 termos, dos quais apenas 74 ocorreram pelos menos
10 vezes. Desses 74, os 45 que foram ponderados com 0s maiores pesos sdo relatados na

Figura 2. Nela é possivel ver a correlagdo entre os termos.

Os termos correlatos foram classificados pelo software em 6 grupos, também
chamados de clusters (do inglés). Os grupos apresentam alguns termos que estdo no cerne
desta pesquisa, entre eles: artificial neural network, global solar radiation, prediction,

satellite data, short term forecasting, solar irradiance, solar radiation e weather forecast.

Figura 2 — Anélise dos termos encontrados nos titulos.
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Fonte: Adaptado de VOSviewer (2019).

Interessante notar que o termo neural network € o método de previsdo que esta mais
proximo dos termos centrais como solar radiation prediction, solar irradiation, short term
forecasting e photovoltaic system. Pode-se notar também, que “solar irradiance forecasting”
é um termo associado a cor amarela, que na escala cronoldgica, esta associada aos termos
mais recentes, principalmente a partir de 2016. 1sso indica que o conhecimento sobre previséo
de irradiancia global horizontal ndo é consolidado e que a ciéncia ainda esta investigando esse

tema.
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A andlise bibliométrica possibilitou notar que nos titulos dos trabalhos publicados, a
palavra “prediction” é até mais recorrente que a palavra “forecasting”. A China esta tao
associada a esta area de pesquisa gque surgiu como termo da area. Uma visdo mais detalhada

dos termos associados a neural network pode ser encontrada na Figura 3.

Figura 3 — Analise temporal das associagdes ao termo “neural network”.
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Fonte: Adaptado de VOSviewer (2019).

Verifica-se na Figura 3 que o termo em foco tem sido aplicado de forma muito
contemporanea (entre 2013 e 2016) demonstrando que as redes neurais sdo uma alternativa
recente e de uso crescente.

Os autores que mais publicam na area foram identificados pela analise para que
pudessem ser recuperados na revisdo bibliografica deste trabalho. Esta correlacdo demonstra a
importancia de cada um e de suas publicacdes. Dos 6.528 autores encontrados, a analise do
software levou em consideracdo aqueles que publicaram pelo menos 5 vezes no espaco
temporal entre 2008 e 2018, obtendo assim um subgrupo com 161 autores. Desses, 0s 25
autores ponderados com 0s maiores pesos podem ser encontrados na Figura 4. Durante 0s
levantamentos deste trabalho, os autores Coimbra, C.F.M.; David, M.; Voyant, C.; Paoli, C. e
Notton, G.; foram encontrados e constam nas referéncias. Interessante notar que na area
central da Figura 4 encontram-se 0s autores cujos temas interagem, de forma que suas
pesquisas apresentam certa intertextualidade. Essa conclusdo conduziu os levantamentos da
revisdo de literatura deste trabalho, uma vez que se buscou explorar o tema de uma

perspectiva mais usual a literatura.
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Figura 4 — Relacdo de autores.
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Fonte: Adaptado de VOSviewer (2019).

Os paises atrelados as publicacbes podem ser constatados na Figura 5. E interessante
notar que Estados Unidos, Alemanha e China ndo possuem publicacdes muito recentes e as
publicacdes existentes estdo associadas ao intervalo 2010 - 2014.

Até 2014, a Alemanha era lider mundial em capacidade instalada de painéis, até que
foi superada pela China em 2015 (Brasil, 2017b) e pelo Japdo em 2016 (IEA, 2016). Essa
transicdo no ranking pode justificar o nimero de publicacGes atreladas a esse periodo. Até
2018, ultimo ano fechado, a China mantém a lideranca (176 GW), seguida por EUA (62 GW),
Japdo (56 GW) e Alemanha (45 GW) (IEA, 2019b). Vale ressaltar que, até 2018, a Alemanha
ainda conserva a primeira posicdo entre 0s paises com maior distribuicdo de energia
fotovoltaica per capita (548 Watt/capita), seguida da Austrdlia (459 Watt/capita) e Japdo
(442 Watt/capita) (IEA, 2019b).
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Figura 5 — Relacdo de paises.
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Fonte: Adaptado de VOSviewer (2019).

2.2 METODOS PARA PREVISAQO DE GHI

Em termos de energia renovavel, considerando-se a matriz fotovoltaica, é essencial
prever a flutuacdo da irradidncia global horizontal incidente, independente se tal flutuacao
representa decréscimo ou acréscimo na incidéncia (DIAGNE et al., 2013; VOYANT et al.,
2013; ANTONANZAS et al., 2016; VOYANT et al., 2017). As condicdes estaciondrias da
irradidncia, as quais os painéis fotovoltaicos estdo submetidos, fazem parte das questdes que
precisam ser lidadas para garantir a estabilidade das redes (ANTONANZAS et al., 2016).

Alguns fatores como temperatura ambiente, temperatura de operacdo, tecnologia e
material de fabricacdo interferem na eficiéncia de painéis fotovoltaicos. As condicdes de teste
padréo para um painel séo definidas como temperatura operacional de 25 °C e radiacéo solar
incidente de 1.000 W/m?. Porém, os sistemas raramente funcionam sob condicdes de teste

padrédo e normalmente as condicdes de operagdo sdo menos favoraveis (HEIM, 2011).
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Consequentemente, sabe-se que a técnica de previsdo adotada, dentro do contexto de

uma rede de distribuicdo, depende da fonte de energia convencional e o tempo necessario a

inicializacdo desse sistema (VOYANT et al.,, 2013). Assim, muitos métodos foram

desenvolvidos com esse objetivo e podem ser divididos em grupos, de acordo com os dados

disponiveis para a regido e o horizonte da previsdo. Voyant et al. (2013) dividem em dois

grupos: (i) métodos que usam o formalismo matemaético de séries temporais; e (ii) modelos de

Previsdo Numeérica do Tempo (Numerical Weather Prediction — NWP, do inglés) e imagens

meteorologicas de satélite. Por outro lado, Diagne et al. (2013) apresenta uma divisdo mais

abrangente, em quatro grupos: (i) modelos estatisticos; (ii) modelos baseados em satélites e

imagens do céu; (iii) modelos NWP; e (iv) modelos hibridos. Assim, devido a maior

abrangéncia, a divisdo de Diagne et al. (2013) é explorada a seguir:

(i)

(i)

(iii)

Modelos estatisticos, baseados em medidas de irradiancia on-line e aplicados
para uma escala de tempo muito curta (a partir de 5 minutos). Sdo exemplos,
modelos Autoregressivos (Autoregressive — AR, do inglés) como em Bacher,
Madsen e Nielsen (2009) e Autoregressivos com Média Movel (Autoregressive
Moving Average — ARMA, do inglés), como em Wang et al. (2015) e David et
al. (2016). Além disso, Redes Neurais Artificiais (RNA) (Artificial Neural
Network — ANN, do inglés) podem ser aplicadas para derivar previsdes como
em Voyant et al. (2013). A metodologia proposta neste trabalho é um modelo
estatistico, que utiliza RNA como ferramenta;

Modelos baseados em satélites e imagens do céu sdo aplicados para previsdo
de curto prazo. Informacg6es sobre desenvolvimento temporal das nuvens, que
determinam a radiacdo solar na superficie, podem ser usadas como base.
Previsdes baseadas em vetores de movimento de nuvens a partir de imagens de
satélite mostram bom desempenho para o intervalo temporal de 30 minutos até
6 horas. Para o intervalo de sub-hora, as informagfes das nuvens, a partir de
imagens do ceu, podem ser usadas para derivar previsdes de irradiancia com
maior resolugéo espacial e temporal em comparacdo com as previsoes baseadas
em satélite. Miller et al. (2018) e Ayet e Tandeo (2018), apresentam trabalhos
relevantes nesses termos;

Os modelos NWP sdo comumente aplicados para horizontes de previsao mais

longos, de cerca de 4 a 6 horas em diante. Esses modelos normalmente
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superam aqueles baseados em imagens de satélite. Sdo encontrados, por
exemplo, em Voyant et al. (2012) e Tiwari, Sabzehgar e Rasouli (2018);

(iv)  Existem também abordagens que sdo combinadas a fim de integrar distintos
tipos de dados, os quais sdo utilizados como entrada, visando obter uma
previsdo otimizada, a depender do horizonte de previsdo. Duas abordagens
podem ser seguidas, seja pela combinacdo de duas ou mais técnicas estatisticas
(hibrido — estatisticas) ou pela juncdo de uma técnica estatistica a um modelo
de desempenho de painéis (fisico — hibrido) (ANTONANZAS et al., 2016).
Pode-se citar Bouzerdoum, Mellit e Pavan (2013), que desenvolveram uma
abordagem hibrida combinando o método da Média Mdvel Integrada
Autoregressiva Sazonal (Seasonal Auto-Regressive Integrated Moving Average
Method — SARIMA, do inglés) e 0 método de Maquinas de Vetores de Suporte
(Support Vector Machines Method — SVM, do inglés). Ramsami e Oree (2015)
que aplicaram uma metodologia baseada em uma combinacdo de Média Mével
Integrada Auto Regressiva (Auto—Regressive Integrated Moving Average
Method — ARIMA, do inglés) com RNA, para previsdo de irradiancia num
periodo 24 horas a frente. Por fim, Vaz et al. (2016) desenvolveram uma
metodologia combinando uma RNA néo linear Auto Regressiva com Entradas
Exogenas (Nonlinear Autoregressive Neural Network — NARX, do inglés).

Ressalta-se que, normalmente, a variavel prevista € a irradiancia ou irradia¢do global
horizontal, embora alguns autores optem por prever o indice de Clareza (clearness index — ki,
do inglés) e depois o convertem em poténcia (ANTONANZAS et al., 2016). De fato, quando
se busca prever GHI, ARMA é o modelo mais cléssico e convencional para a modelagem de
séries temporais e as RNAs sdo uma alternativa plausivel a essas abordagens (VOYANT et
al., 2013).

Como o clima da Terra € dominado por processos nao lineares, a RNA é eficaz para
prever dias nublados, que afetam severamente os indices de GHI (VOYANT et al., 2013).
Redes neurais foram estudadas em muitos locais e o0s pesquisadores demonstraram a
capacidade dessas técnicas de prever, com precisdo, as séries temporais descritas por dados
meteorologicos (DIAGNE et al., 2013; VOYANT et al., 2013).
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2.3 METODOS BASEADOS EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA
PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS EM SMART GRIDS

Como uma cidade inteligente € um lugar onde as redes e servicos tradicionais sdo mais
flexiveis, eficientes e sustentdveis com o uso de tecnologias de informacdo, de recursos
digitais e de telecomunicagdes, com o intuito de melhorar as operagdes em beneficio de seus
habitantes (MOHANTY; CHOPPALI; KOUGIANQOS, 2016) e também do planeta, 0 emprego

da Inteligéncia Artificial (I1A) acontece nas mais diversas interfaces.

Um exemplo de aplicacdo de IA, em smart grids, é a utilizacdo de RNAs com o intuito
de gerar as mais diversas previsdes, entre elas, a previsdo de radiacdo e indice de céu claro,
para geracdo fotovoltaica; de velocidade e direcdo dos ventos, para geracdo ellica; de
poténcia gerada e consumo, para 0s operadores das redes; entre outras tantas que se fazem

necessarias a administracdo, planejamento e operacao dessas redes.

As RNAs foram estudadas em muitas partes do mundo e os investigadores tém
demonstrado nas mais diversas localidades, a capacidade que estas técnicas possuem de
prever com precisdo as séries temporais de dados meteorologicos (DIAGNE et al. 2013;
VOYANT et al., 2017). De fato, a arquitetura Multilayer Percetron — MLP, do inglés (ou
Perceptron Multicamadas, em portugués), é usada regularmente devido a sua propriedade de

aproximacdo universal, capaz de realizar regressdes ndo lineares (VOYANT et al., 2017).

Sua aplicabilidade se iniciou em 1999 com o estudo de Kemmoku et al. (1999). Os
autores tentavam reduzir o erro médio das previsdes da época, que era de cerca de 30%. Para
isso, desenvolveram uma RNA em trés estagios. Primeiramente, formaram dois bancos de
dados chamados de Dados Meteoroldgicos | (DM |) e Dados Meteoroldgicos 11 (DM I1), com
dados do dia anterior. Nesses bancos constavam coletas de pressdo atmosférica, temperatura e
indice de clareza, em diferentes horérios. Assim, o primeiro estagio da rede, utilizava os
dados meteoroldgicos do DM | como sinais de entrada para prever a pressdo atmosférica
média no dia seguinte (d+1). O segundo estagio, utilizava como entrada a pressdo atmosférica
média prevista e 0s mesmos dados do banco DM |, agora com o objetivo de determinar o
nivel de GHI (baixo, médio ou alto) no dia (d+1). Por fim, o terceiro estagio associava o nivel
de GHI previsto aos dados do banco DM Il e estipulava um resultado para a previsdo. O
estudo aconteceu em 1994 e os autores utilizaram dados meteoroldgicos de Omaezaki, no
Japéo, coletados entre os anos de 1988 e 1993. O objetivo foi atingido, sendo que 0s erros

sofreram um decréscimo de 10% (de 30% para 20%).
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A aplicabilidade das RNAs na previsdo de séries temporais, com enfoque nas que
dizem respeito a GHI e temas equivalentes, tem se mostrado valida e seu uso tem sido
extenso. Um levantamento dos ultimos 5 anos, apresentado na Tabela 1, ratifica tal afirmacéo
e identifica as principais metodologias, os avangos técnicos e as potencialidades ao longo dos

anos.

Para composicao da referida tabela, o termo de busca “solar radiation forecast*” foi
pesquisado na base de indexacdo Scopus, utilizando o filtro “Year”. O intuito era recuperar
artigos que propusessem metodologias de previsdo de radiacdo solar atrelados aos anos de
2014 a 2018. Efetuada a pesquisa, a ferramenta “Sort on” foi aplicada para ordenar os artigos.
A intengdo era obter os artigos “Cited by (highest)”, ou seja, os mais citados. Foram obtidos
da base os 4 artigos mais citados de cada ano, perfazendo um total de 25 artigos para 0s 5
anos. Durante a analise do texto, alguns artigos foram descartados, pois abordavam previsdo
de radiacdo solar ndo de forma experimental, mas como revisdo da literatura. Ao final, a
tabela acabou composta por 17 artigos: 2 de 2014; 4 de 2015; 4 de 2016; 2 de 2017; 2 de 2018
e 3 de 2019.

Vale lembrar que a andlise bibliométrica havia antecipado este cenario. Na se¢édo 2.1,
Figura 2, o termo “review” aparece atrelado ao termo ‘“solar radiation prediction” e, na
Figura 3, o0 termo “review” esta atrelado aos termos “solar radiation prediction”, “prediction

model” e “daily solar global radiation”.



Tabela 1 — Revisao da Literatura entre 2014 e 2019.
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(continua)
Autor Previsao Abordagem Local | Horizonte Variaveis de Erro
Entrada
Irradiancia 2 arquiteturas de RNA MLP com Pressdo atmosférica NRMSE = 22,4%
Voyant et treinamento Levenberg-Marquardt. | Ajjacio, . " | (apresentado pela MLP na
Global . R h+24 nebulosidade e < x
al. (2014) . Além de abordagens por persisténcia | Franca A estacdo de verdo — menor
Horizontal. x precipitacao.
e ARMA para comparacao. erro alcancado)
Resultados de previsao NWP sdo _ )
[;ZULe;’e Irradiancia poOs-processados por uma RNA Saint Anaulo de zénite e RMSE = 155,10 W/m
an Global MLP, treinada para estabelecer uma | Pierre, h+24 Ang . NRMSE = 28,76%
David Horizontal funcéo de correcédo por regressao Franca indice de ceu claro.
(2014) ' ¢a0 0€ Correcao porreg ¢ MAE = 115,74 W/m?
linear (MOS).
RNA MLP de camada Unica. Foi Temperatura do ar e
Cornaro, I realizado um teste com dados de empetat 24%<nRMSE<29% (MOS)
; Irradiancia ) irradiancia global
Pierro e entrada selecionados por Roma, . . ST apresentou resultados
. Global L - h+24 horizontal medidas . .
Bucci : processamento estatistico e um com Italia : grosseiros e foi descartado
Horizontal. . N de minuto em .
(2015) dados selecionados por regressao : pelos autores como método
: minuto.
linear (MOS).
o . . indice de aerossois,
Liu et al. Foi)(())\t?)rlltca:?ca R;Ir\gibr\];\:lnlgztlétlI(l)zrarr;c::)()alr%oralltr:oége Gansu, ht24 temperatura, MAPE = 7,65% (médio da
(2015) ' P propagag China umidade e previsao)

(backpropagation, do inglés).

velocidade do vento.
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(continuacao)

Autor Previsdo Abordagem Local Horizonte | Variaveis de Entrada Erro
. Pozo Pozo lIzquierdo:
: Irradiancia RNA ML,P treinada Izquierdo e Irradiancia global 15,3(h+1)<rRMSE(%)<22,6(h+6);
Aguiar et lobal pelo método do h h hori | ) Imas:
al. (2015) G_oba gradiente conjugado Las +1eh+6 orizontal, umidade Las Palmas:
' Horizontal. Palmas, relativa e temperatura. | 24,3(h+1)<nRMSE(%)<36,2 (h+6)
escalonado
' Espanha
RNAs né&o lineares auto Temperatura, umidade,
A regressivas com . indices pluviométricos,
A':(;]erp;dﬁ o Irg(:l(;%r;(l:la entradas exdgenas 18;;\?2323 h+24 angulo de zénite, NRMSE = 9,68% (MLP)
) . (NARX) e RNA MLP R azimute, pressao NRMSE = 4,95 (NARX)
Lie (2015) | Horizontal. . Zelandia - .
com treinamento atmosfeérica, velocidade
backpropagation. e direcdo do vento.
Angulo de declinacio
solar, angulo de altitude _ 2 120
Shaddel, Irradiancia RNA MLP com solar, irradiancia global RMSE = 0,055 MJz/m 560 )€
Javan e ) Mashhad, ; 0,0549 MJ/m* (45°)
i Global treinamento x h+50 horizontal em planos ” 2
Baghernia Horizontal backpropagation Ira inclinados de 45° e 60° MAE =0,0284 MJ/m" (60°) e
(2016) ' propagation. Inados de 0,0269 MJ/m? (45°)
e irradiancia global
extraterrestre.
Modelo NWP
Irradiancia combinado com um Regido .
Lima et al. Global método de pds- Nordeste h+24 Indice de céu claro e NRMSE = 30,25% (RNA)
(2016) Horizontal processamento RNA Brasil ’ irradiancia solar. NRMSE = 36,27% (NWP)
' MLP treinada por
backpropagation.
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(continuacéo)

Autor Previsao Abordagem Local Horizonte Variaveis de Erro
Entrada
RNA MLP treinada por Temperatura do ar
backpropagation foi FI) : ' _ h/me (k .
_ o confrontada com velocidade do RMSE =117 W /gn ( -NN)~,
Jawaid e Irradiacéo - . Los vento, ponto de RMSE = 6,5 Wh/m“ (Regresséo
L 1 previsoes feitas por ; .
Nazirjunejo Média algoritmos padrio de Angeles, 24h orvalho, Linear);
(2016) Didria. ?e resséo'? NN EUA visibilidade, RMSE = 12 Wh/m? (SVM) e
Regressao Linear e azimute solar e RMSE = 1,0 Wh/m* (RNA)
g SVM angulo de zénite.
Irradiancia global
horizontal, Pozo Izquierdo:
. Irradiancia RNA MLP com P.OZO irradiancia solar | 15,47(h+1)<nRMSE(%)<22,17(h+6);
Aguiar et al. treinamento pelo Izquierdo e . ;
(2016) Global método do aradiente Las Palmas h+1 e h+6 superficial e Las Palmas:
Horizontal. coniugado esgcalona 4o Espanha ’ cobertura total de | 24,15(h+1)<nRMSE(%)<36,09 (h+6)
1ug ' P nuvens extraidas de
imagens de satélite.
Um algoritmo k-NN Irradiancia global
combinado com uma horizontal,
Chene Irradiancia RNA MLP com . temperatura, _ 2
Kartini Global treinamento Tgmr?;’ h+1 umidade, ?AI\'/LSBEE__ZL?ZZ VV\Y//r?]]Z
(2017) Horizontal. backpropagation para velocidade do -
prever radiacao solar vento e direcdo do
global em curto prazo. vento.
. Poténcia, radiacdo
Romero, Localidade s .
Quilumbae | Poténcia RIVA MLP com daplanta | h+24e media do dia NRMSE = 7,7788% (h+24)
Arcos fotovoltaica. b ; nédo h+48 ©g L NRMSE = 7,8618% (h+48)
ackpropagation. . velocidade maxima
(2017) informada 40 vento
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(continuacao)

Autor Previsdo Abordagem Local Horizonte Variaveis de Entrada Erro
RNA MLP com treinamento
A pelo método do gradiente A )
Vandferstar, Irradiancia conjugado escalonado Alberta, Irrad_lanC|a global horizontal NRMSE = 10.8%
Musilek e Global . X ) h+2 aferida em intervalos de 30 _
) . utilizando um algoritmo Canada . MAPE = 7,03%
Nassif (2018) | Horizontal. " I minutos.
genético para otimizar 0s
dados de entrada na rede.
- . . 5<MAE
Crisosto et al. Irradiagdo RNA MLP com treinamento | Hannover, Imagens do ceu (para avaliar a (Wh/m?)<116
Global h+1 cobertura por nuvens) e dados de
(2018) Horizontal por Levenberg-Marquardt | Alemanha irradiacio alobal 4<RMSE
. ¢ao giobal. (Wh/m?)<149
Dados aferidos: Irradiacéo global
horizontal e no plano inclinado
(36,8°), temperatura, umidade RMSE = 101,79
relativa, velocidade e direcdo do Wh/m? (h+1) g
Notton et al. |rra|d|§(;?o RNA MLP com treinamento | Odeillo, h h ven:cq, _prec(;pltagjao,dpressgo q 157’2h7 Wh/m
(2019) G.O a por Levenberg-Marquardt Franca +1leh+6 | atmosterica, duracao do periodo (h+6);
Horizontal. de sol. NRMSE =
Dados calculados: Irradiagdo 22,57% (h+1) e
horizontal extraterrestre, 34,85% (h+6)

declinagéo solar e angulo de
zénite.
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(conclusdo)
Autor Previséo Abordagem Local Horizonte Variaveis de Entrada Erro
Irradidncia
Random Forest e . NRMSE para RNA
Benaliet | \Oovab | RNAMLPcom | oo oo | e | drradiancia giobal, nomale |y, 25) 5706 h+2=28,08%
al. (2019) Difusa treinamento ' ¢ h45 ,e h+é ' h+3=31,47%; h+4=33,31%;
' backpropagation h+5= 34,31% e h+6=34,85%.
Coordenadas geogréficas,
27 cidades no . dec_[lna_gao do sol,
irradiancia no topo da
N Marrocos, 2 N .
511 combinacgbes de cidades na atmosfera, duracdo do dia,
Mghouchi | Irradiancia entrada em uma Algéria. 2 indice de clareza, 0,055<nRMSE(%)<0,091
et al. Global RNA MLP com vgeria, 24h temperatura ambiente
o . cidades na o o e
(2019) Diaria. treinamento minima, média e maxima,
. Espanha e 2 .
backpropagation . temperatura da diferenca,
cidades na <
A razdo de temperatura,
Mauritania

umidade relativa e
velocidade do vento.

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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3 RADIACAO SOLAR E COMPONENTES ASSOCIADAS

A fonte de energia mais primaria da Terra é a energia que irradia do Sol, sendo que
diferentes comprimentos de luz atingem diferentes partes da atmosfera terrestre (NASA,
2018). Assim, o termo radiacdo solar € uma maneira geral de se referir a toda radiacéo
eletromagnética emitida pelo Sol (EUA, 2013). A radiacdo solar pode ser capturada e
transformada em outras formas de energia, como calor e eletricidade, porém a viabilidade
operacional, técnica e econdmica das tecnologias, dependem da quantidade de radiacéo solar

incidente em um local especifico (EUA, 2013).

Quando a energia deixa o Sol, o faz na forma de fétons, particulas energéticas e
campos magnéticos e cada uma tem um impacto mensurdvel na Terra ou nas suas
dependéncias espaciais (NASA, 2018). Assim, a radiacdo solar que incide na atmosfera a todo
instante, chamada de Irradiancia Extraterrestre (ou extraterrestrial irradiance — Io, do inglés)
tem seu valor estimado em 1,36 KW/m?2 (KOPP, 2011). Deste modo, o calculo da radiacédo
solar incidente num ambiente sem atmosfera, dependeria apenas da latitude, do dia, da hora e
de algum conhecimento em trigonometria (MAGARREIRO; FREITAS; BRITO, 2016). Sabe-
se, porém, que os prétons se movem numa trajetéria linear entre Sol e a Terra, enquanto 0s
outros tipos de energia seguem caminhos dispersos através da atmosfera do Sol, a heliosfera,

e a magnetosfera terrestre, até finalmente atingir a atmosfera da Terra (NASA, 2018).

Assim, este capitulo se propde explanar, para melhor compreensdo, a lrradiancia
Global Horizontal e os processos naturais estritamente ligados a GHI, que para esclarecimento
prévio, serdo abordados nas proximas secdes. Cabe indicar que as medicdes de irradiancia
podem ser tomadas em relacdo ao tempo, em diferentes unidades, contudo ndo foi identificado
um consenso absoluto, o que pode ser notado através das diferentes unidades que séo
encontradas em algumas andlises no decorrer da pesquisa.

3.1 IRRADIANCIA GLOBAL HORIZONTAL

Toda a energia solar que chega ao solo € chamada de Irradiancia Global Horizontal
(Global Horizontal Irradiance — GHI, termo amplamente difundido pela lingua inglesa)
(BRASIL, 2019b). A GHI é descrita pela soma de duas componentes de Io: a Irradiancia
Normal Direta (DNI) e a Irradiancia Horizontal Difusa (DHI) (INMAN; PEDRO;
COIMBRA, 2013). Magarreiro, Freitas e Brito (2016) acrescentam também a chamada

Irradiancia Refletida junto as componentes Direta e Difusa.
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De forma sintética, a DNI corresponde aos feixes que atingem de forma perpendicular
uma superficie no nivel do solo, enquanto a DHI diz respeito a radiacdo dispersa na
atmosfera, mas que ainda chega a alcancar esta superficie (INMAN; PEDRO; COIMBRA,
2013). Sua combinacdo é dada pela Equacdo (1), sendo 6 o angulo de zénite, o qual
corresponde ao angulo que o Sol faz uma linha perpendicular a superficie (CRONIN, 2014).
A quantidade de radiacéo solar absorvida ou refletida pela Terra depende do angulo do zénite,
de forma que estimar o clima médio de um planeta em equilibrio convectivo — radiativo,
depende da média global da irradiancia solar horizontal (GHI) e da delimitacdo de um angulo
de zénite solar que seja constante no tempo ou que varie no periodo diurno, ou seja, o Sol
nascendo e se pondo (CRONIN, 2014).

GHI = DNI.cos6 + DHI 1)

Pode-se dizer ainda, que a DNI é a fracdo da GHI que ndo sofre nenhum desvio
ocasionado pela atmosfera, vindo diretamente do Sol (BRASIL, 2019b) sendo ela que projeta
as sombras. Tem valor igual a zero quando o Sol estad totalmente encoberto por nuvens
(BRASIL, 2019b).

A DHI, por sua vez, é a radiacdo que alcanca a superficie da Terra a partir de todas as
direcbes, apds ter sido dispersada pelas moléculas e particulas presentes na atmosfera
(BRASIL, 2019b). Quando o céu esta encoberto por nuvens, a radiacdo difusa pode ser
observada sob a forma de claridade (BRASIL, 2019b). Painéis fotovoltaicos sdo capazes de
aproveitar e converter esse tipo de radiacdo, porém sistemas heliotémicos ndo (BRASIL,
2019b).

A Irradiancia Refletida, citada por Magarreiro, Freitas e Brito (2016), é toda aquela
resultante da reflexdo da radiacdo solar na superficie. Assim, apresenta relacdo de
dependéncia com as propriedades 6pticas da superficie em questdo, sendo também chamada
de albedo.

Concerne ainda ao interesse deste trabalho a Irradiancia Liquida que também é
conhecida pelo termo “balanca de radiacdo”. A Irradiancia Liquida é o resultado das trocas de
energia na atmosfera condicionadas pelo fluxo de radiagdo emitida pelo Sol
(predominantemente em ondas curtas) e pela radiacdo terrestre (ondas longas emitidas pela
superficie da Terra) (FUNARI; TARIFA, 2017). Esse equilibrio tem grande importancia
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devido ao seu uso ambiental: aquecimento do ar e do solo, calor latente de evaporagéo e
processos bioldgicos (FUNARI; TARIFA, 2017).

As medidas de irradiancia podem ser realizadas em funcdo da unidade [W/m?] no
Sistema Internacional de Unidades (SI), pois se referem a uma quantidade de energia
instantdnea. Alguns autores também utilizam desta forma de energia em funcdo do tempo.
Quando a irradidncia é integrada no tempo, a literatura costuma associar a terminologia
irradiacdo e a unidade [Wh/m?]. Contudo, sabe-se ainda que [1 W/m?] é igual a [1 J/m2s].

Foram encontradas algumas variagdes dessas unidades como [Wh/mZ?] e [MJ/mZ].

A sigla GHI foi encontrada como referéncia tanto a Irradiancia Global Horizontal
(Global Horizontal Irradiance, do inglés) como a Irradiacdo (Global Horizontal e Global
Horizontal Irradiation, do inglés). Assim, a GHI predita neste trabalho é resultado da
radiacdo global incidindo em uma superficie horizontal em relacdo ao solo em um dado

instante, ou seja, a irradiancia.

3.2 EVAPOTRANSPIRACAO (ETO)

A evapotranspiracdo (Eto) é a combinacdo de dois processos de perda de agua de um
ecossistema, sendo eles: (i) a evaporagdo, que € a perda pela superficie do solo; e (ii) a
transpiracdo, que é a perda pelas superficies vegetais (ALLEN et al., 1998). A evaporacdo e a
transpiracdo ocorrem simultaneamente e ndo ha uma maneira facil de distinguir ambos os
processos (ALLEN et al., 1998).

Além da disponibilidade de &gua superficial, a evaporacdo € determinada
principalmente pela fracdo da radiacéo solar que incide sobre a superficie do solo (ALLEN et
al., 1998), além de ser influenciada pela temperatura, condi¢Ges climaticas de forma geral e
estar sujeita a propria atividade vital das plantas (PORTO; FILHO; SILVA, 2003). A medida
que a vegetacdo se desenvolve, o dossel da cultura sombreia cada vez mais essa superficie, de
forma que em culturas densas a transpiracdo se torna o processo principal (ALLEN et al.,
1998).

Existe ainda a evapotranspiracdo real (ETR) e a evapotranspiracdo potencial (ETP). A
primeira refere-se ao processo de forma independente as condi¢fes da vegetacdo e da
provisdo de agua. Por sua vez, a segunda diz respeito ao &pice da evapotranspiracdo que
ocorreria em funcdo de um suprimento suficiente de 4gua ao solo e do auge da quantidade de
folhagens na plantagdo (PORTO; FILHO; SILVA, 2003). Enquanto a ETR pode ser estimada
apenas por modelagens indiretas (Método do Balanco Hidrico e Método dos Coeficientes de
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Cultura) a ETP pode ser estimada por modelagens diretas (lisimetros) e indiretas (Equagédo de
Thorntwaite, Método de Blaney-Criddle. Tanque de Classe A e Método de Penman-Monteith)
(PORTO; FILHO; SILVA, 2003).

A Evapotranspiracdo de referéncia realizada com o método de Penman-Monteith
(EtoPm) ou o Coeficiente do tanque de classe A (ECA) sdo duas variaveis utilizadas na
metodologia deste trabalho e que ndo sdo autoexplicativas sendo, por vezes, mais associadas
ao cultivo de lavoura.

Penman,-Monteith é recomendado como o principal método para calcular a Eto e
incorpora parametros fisioldgicos e aerodindmicos. (ALLEN et al., 1998). Em 1948, Penman
combinou o balango de energia com o método de transferéncia de massa e derivou uma
equacdo para calcular a evaporacdo de uma superficie de dgua aberta a partir de registros
climatolégicos como irradiancia do Sol, temperatura, umidade e velocidade do vento (ALLEN
et al., 1998). A abordagem de Penman-Monteith é formulada na Equacdo (2) onde R,, € a
radiacdo liquida, G é o fluxo de calor do solo, (e; — e,) representa o déficit de pressdo de
vapor do ar, p, € a densidade média do ar sob pressdo constante, c,, € o calor especifico do ar,
A representa a diferenca entre a relagdo temperatura e pressao de vapor de saturagdo, y € a
constante psicrométrica, ry é a resisténcia aerodindmica e r, a resisténcia superficial (ALLEN
et al., 1998). A maioria dos parametros é medida ou pode ser facilmente calculada a partir de
dados meteoroldgicos e a equacao pode ser utilizada para o célculo direto da Eto em qualquer

cultura, uma vez que as resisténcias aerodinamica e de superficie sdo especificas.

A (R, — G) + pa.Cp.@
EtoPm = = 4 2
A+y(1+=2
r(1+3)

O Método do Coeficiente do Tanque de Classe A é um método de facil composicéo,
barato em relagdo aos equipamentos, muito empregado no Brasil e que demonstra acurécia
nos resultados. O experimento é baseado no principio de que a dgua contida no interior de um
tanque de classe A, Figura 6, ndo deve oferecer nenhum impedimento ao processo

evaporativo.
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Figura 6 — Tanque de Classe A.
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Fonte: Adaptado de Allen et al. (1998).

Deste modo, a perda de agua pelo tanque sempre serd maior que a perda efetiva por
parte de uma superficie vegetal, mesmo em condic¢des 6timas de suprimento de agua. Para
converter o resultado obtido com o tanque em Eto, os valores sdo ponderados com o
coeficiente (kp) relacionado a velocidade do vento, umidade do ar e a caracteristicas fisicas do
solo e fisioldgicas das plantas (CUNHA, 2011). A Equacédo (3) descreve a modelagem onde
ECA ¢é a Eto potencial em mm/dia calculada pelo método e EP a Eto medida no tanque de
Classe A em mm/dia. Os valores aplicaveis de kp no estado de S&o Paulo estdo dispostos na
Tabela 3.

ECA = kp.EP ©)

Tabela 2 — Coeficiente kp do Método do Tanque de Classe A.

Més Fator kp Més Fator kp
Janeiro 0,74 Julho 0,72
Fevereiro 0,80 Agosto 0,69
Marco 0,69 Setembro 0,66
Abril 0,75 Outubro 0,80
Maio 0,63 Novembro 0,79
Junho 0,75 Dezembro 0,87

Fonte: Adaptada de Porto, Filho e Silva (2003).
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4 LEVANTAMENTOS DE GHI

Sabe-se que cada regido da Terra recebe radiacdo solar pelo menos por uma parte do
ano e a quantidade de radiacdo que atinge um ponto, depende da localizacdo geografica, do
momento do dia, da estacdo do ano, do albedo e do clima local (EUA, 2013). Estima-se que
aproximadamente 30% da radiacdo do Sol que incide sobre a Terra é refletida de volta, sendo
essa fracdo conhecida como albedo planetério (VEISSID; PEREIRA, 2000). Quanto menor o

albedo, mais energia uma superficie ira acumular.

A radiacdo solar incide na Terra em diferentes angulos, variando entre 0° (ligeiramente
acima do horizonte) e 90° (no ponto mais alto do céu), sendo que na segunda posi¢do (90°), a
superficie terrestre recebe toda a energia possivel (EUA, 2013). A inclinagdo axial, que no
eixo de rotacdo da Terra estd na casa de 23,5° resulta em dias mais longos no hemisfério
norte, desde o equindcio da primavera até o equindcio de outono e dias mais longos no
hemisfério sul durante os outros 6 meses (EUA, 2013).

Assim, ao estudar os paises que se destacam no cenario internacional em termos de
geracdo de energia elétrica a partir da matriz fotovoltaica, torna-se necessario avaliar os
indices de radiacdo incidentes nos seus respectivos territorios, visto que esses indices
determinam o potencial de geracdo. Além disso, é necessario entender o historico e a relacdo
atual desses paises com as energias renovaveis e com 0s instrumentos e politicas para
incentivar a implantacdo e o desenvolvimento dessas fontes. Este estudo foi realizado nas

préximas secoes.

4.1 COMPARATIVO ENTRE ALEMANHA E BRASIL

A Alemanha é um caso de éxito em aplicacdo de energias renovaveis e que conta com
um histérico muito consistente de politicas e instrumentos. Em 2018, mantém a primeira
posicdo no ranking de geracdo de energia fotovoltaica per capita, com 548 Watt/capita,
seguida da Australia com 459 Watt/capita e do Japdo com 442 Watt/capita (IEA, 2019b).

O marco inicial foi em 1990 com a Lei de Fornecimento de Energia
(Stromeinspeisungsgesetz — StromEinspG, em aleméo) que permitiu a entrada de energias
renovaveis na rede publica de abastecimento. Em 2000, entrou em vigor um solido programa
de apoio as energias renovaveis, conhecido como Lei de Energias Renovaveis (Erneuerbare
Energien Gesetz — EEG, em alemdo), que possibilitou as residéncias e as organizagdes

instalarem sistemas fotovoltaicos para fornecer energia elétrica a rede e receberem
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compensagao financeira acima do valor de mercado por cada kWh produzido, com contratos
de fornecimento de 20 anos (INHOFFEN; SIEMROTH; ZAHN, 2019). O sistema de
compensacao adotado é popularmente conhecido pelo nome inglés feed-in tariff (ou FIT) e no
caso alemdo leva em conta o custo de geracdo para cada tipo de fonte renovéavel, o potencial
de geracdo da fonte e a quantidade de kWh gerados no intervalo da ultima medicdo
(ALEMANHA, 2016).

A regulamentacdo do EEG contém duas premissas: a primeira garante acesso
prioritario aos operadores de energias renovaveis a rede em relacdo aos operadores das
energias geradas nos moldes convencionais, e a segunda institui propriamente o sistema de
compensacOes (INHOFFEN; SIEMROTH; ZAHN, 2019).

Em um intervalo de 15 anos (2000 — 2015), o Ministério da Economia e Energia
(conhecido pela sigla BMWi) em implementar a EEG, fizeram com que as energias
renovaveis passassem de 6% de representatividade na matriz aleméa para 32% (ALEMANHA,
2016). A EEG passou por revisdes em 2004, 2009, 2012, 2014 e 2016. A revisdo de 2016
incluia alguns fatores limitantes a expansdo das energias renovaveis, mesmo assim, a lei ainda
se mantém fiel ao seu objetivo de promover essas energias e, em 2018, o investimento orcado
pelo BMWi em compensacgdes ainda era de 27,7 bilhdes de euros (ALEMANHA, 2016). A
Figura 7, demonstra a evolucdo da capacidade instalada de geracdo fotovoltaica e do consumo
de energia elétrica na Alemanha desde a instituicdo da StromEinspG em 1990 até a EEG em

sua Ultima revisao de 2016.

Figura 7 — Consumo total de eletricidade e geracdo fotovoltaica na Alemanha entre 1990 e

2016.
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Fonte: Adaptado de IEA (2019b).
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O ano de 2016 é marco de queda em quase 2%, em relacdo a 2015, no que diz respeito
a capacidade instalada, fato que pode estar associado a revisdo da normativa. Mesmo assim, é
possivel obter da Figura 7, que, em 2016, a capacidade fotovoltaica representa 6,65% do
consumo total de energia elétrica.

Incentivados pelas compensac0es, sistemas de pequeno e médio porte, que geram até
30 kWp, emergiram rapidamente e como resultado, 70% dos sistemas de geracao
fotovoltaicos instalados estdo conectados as redes de baixa tensdo (VON APPEN et al., 2013).

A geracdo fotovoltaica por si sO, é capaz de satisfazer 40% da demanda alemd, durante
dias ensolarados e de baixa demanda, e a geragdo é comumente encontrada nas ensolaradas
regides no sul do pais (VON APPEN et al., 2013). A Figura 8 apresenta os indices de
irradiacdo global horizontal (kWh/m2) na Alemanha e confirma a afirmacéo de VVon Appen et
al. (2013).

Figura 8 — Mapa de irradiacdo global horizontal na Alemanha.
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Fonte: Solargis (2017).

O territorio alemdo apesar de suas dimensfes ndo muito extensas, apresenta 3 tipos
diferentes de clima distribuidos pela extensdo do pais (CLIMATE-DATA, 2019a). Nas
latitudes mais altas, nas regides que envolvem Berlin, Hamburg, Munich, Dresden e Leipzig,

por exemplo, encontra-se o Clima Continental Quente, conhecido como Dfb na classificagéo
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de Koppen-Geiger (CLIMATE-DATA,2019a). Em Cologne, Frankfurt, Stuttgart e Dortmund,
encontra-se 0 Clima Oceénico, conhecido por Cfb e ainda nos arredores de Tellerhduser, o
Clima Subartico, denominado por Dfc (CLIMATE-DATA, 2019a).

Comparativamente com o Brasil, a Alemanha possui indices de irradiacdo global
horizontal razoavelmente baixos. O espectro de variacdo de irradiagdo no territorio aleméo
normalmente esta entre 1.000 kWh/m2 e 1.200 kWh/m2, No Brasil, os indices variam entre
1.534 kWh/m2 e 2.264 kWh/m?, conforme a Figura 9. Assim, o limite inferior no territorio
brasileiro é 22% mais intenso que o limite superior no territério alemao. Comparando os dois
limites superiores entre si, a irradiacdo maxima na Alemanha representa apenas 47% da

irradiacdo méxima no Brasil.

Figura 9 — Mapa de irradiagéo global horizontal no Brasil.
BRAZIL ESMAP LARGIS }

70" 60°W J s0'w 40'wW 30w

o,

4 Fi,ic; de Janeiro
ofgl:

~"Sao Paulo

j v Q/«v.éuritiba

20°8

Porto Alegre
30°s 308
Long term average of GHI, period 1999-2015
Daily totals: 4.2 4.6 5.0 5.4 5.8 6.2
kWh/m*
Yearly totals: 1534 1680 1826 1972 218 2264

Fonte: Adaptado de Solargis (2017).

4.2 COMPARATIVO ENTRE CHINA E BRASIL

Apesar do histdrico recente da China com a energia fotovoltaica, 0 governo chinés
atingiu um nivel aceitavel de capacidade total instalada, através da formulacdo de uma série
de leis e politicas, entre elas, as permissdes para fabricacdo de células fotovoltaicas com o

intuito de encorajar a energia solar (L1U, 2017). Em 2018, o pais ocupava o primeiro lugar no


https://pt.climate-data.org/europa/alemanha/renania-do-norte-vestfalia/dortmund-147/
https://pt.climate-data.org/europa/alemanha/saxony/tellerhaeuser-858246/
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ranking de geracdo fotovoltaica com 45,00 GW e capacidade instalada de 176,10 GW (IEA,
2019Db).

Os primeiros passos rumo a esses valores foram por volta de 1950, quando o governo
chinés aplicou esforcos em desenvolver tecnologias de geracdo fotovoltaica focado nas
viagens espaciais. Em 1996, o Brightness Programme apoiou energias renovaveis com a
intencdo de atender comunidades isoladas que ndo podiam ser conectadas a rede. Em meados
de 2000, a China alterou suas politicas e incentivou a pesquisa e desenvolvimento dos painéis
com a intencdo de produzir em quantidade para exportacdo (NUOSHU; COUTO JUNIOR,
2016).

Em 2006, entrou em vigor a Lei de Energias Renovaveis, que guiou o
desenvolvimento desse setor e definiu padrbes para o apoio governamental (NUOSHU;
COUTO JUNIOR, 2016). Em 2007, a tarifa de eletricidade obtida de sistemas solares
fotovoltaicos era de cerca de 4,0 Yuan/kWh e apds o desenvolvimento e instalacdo de
sistemas solares fotovoltaicos pela Sun Tech Power Co. Ltd. (0 maior produtor chinés de
células solares), a tarifa foi reduzida para cerca de 1,0 Yuan/kWh (LIU, 2017), despontando

assim os primeiros frutos das leis e politicas recentemente instaladas.

Em meados de 2009, a China promoveu o conceito de inddstrias emergentes
estratégicas e a tecnologia solar foi identificada como um ramo promissor dessas industrias
ZOU et al., 2017). Desde entdo, o governo chinés elaborou uma série de politicas de apoio
para reduzir as lacunas entre as industrias fotovoltaicas na China e os paises mais avancados
(ZOU et al., 2017). O Centro de Economia e Desenvolvimentos Estratégicos do Instituto de
Pesquisa Energético da China, afirmou que o pais, ao analisar a maneira como as outras
nacbes estavam apoiando energias renovaveis, elegeu a Alemanha como exemplo a ser
seguido (NUOSHU; COUTO JUNIOR, 2016).

Em julho de 2009, o Ministério das Financas, o Ministério da Ciéncia e Tecnologia e a
Administragdo Nacional de Energia, lancaram conjuntamente o “Projeto de Demonstragao
Golden Sun”. Este projeto era pioneiro e marcou a primeira vez que a China subsidiou
projetos fotovoltaicos por capacidade instalada (ZOU et al., 2017). O sistema de compensacéo
escolhido foi o FIT (NUOSHU; COUTO JUNIOR, 2016), 0 mesmo usado na Alemanha.

O sistema FIT contemplava os produtores, levando em conta o investimento inicial e a
capacidade instalada do projeto fotovoltaico (ZOU et al., 2017). Ainda assim, nessa época, a

maioria das melhorias nas tecnologias fotovoltaicas ocorreu no exterior e o desenvolvimento
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do setor na China dependeu, principalmente, da ampliacdo de processos de producdo para
fornecer produtos de baixo custo (ZOU et al., 2017).

Desde entdo, a industria fotovoltaica da China esta passando por uma reestruturacéo e
uma rapida reconfiguracdo do mercado. Entre 2009 e 2013, o pais contribuiu com mais de
50% da producdo mundial (ZOU et al., 2017). A recém-—instalada capacidade fotovoltaica da
China aumentou rapidamente entre 2012 e 2013, alcancado o maior arranjo mundial de
instalacBes fotovoltaicas, com 12,92 GW conectados a rede, seguido pelo Japdo com 6,9 GW
(ZOU et al., 2017).

Durante 0 12° Plano Quinquenal da China, o mercado chinés experimentou rapido
desenvolvimento e expanséo e em 2014, a capacidade instalada de energia fotovoltaica atingiu
28,05 GW (ZOU et al., 2017). Assim, em 2016, devido a nova politica energética do governo
chinés para desenvolver sistemas de energia renovavel, a capacidade dos sistemas de energia
solar instalados na China foi aumentada em 100% (LIU, 2017). A Figura 10, dispde
comparativamente a evolucgdo da capacidade instalada chinesa e o consumo de energia elétrica
entre 1990 e 2016.

Figura 10 — Consumo total de eletricidade e geracdo fotovoltaica na China entre 1990 e 2016.
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Fonte: Adaptado de IEA (2019b).

A capacidade fotovoltaica chinesa pode ser aprimorada gragas aos recursos solares que
séo abundantes em seu territorio, sendo que a irradiancia anual em um plano horizontal, em
média, é 1.492,6 kWh/m?. No entanto, a incidéncia da radiacdo n&o é distribuida
uniformemente por todo o pais, sendo muito maior na por¢do ocidental do que na porcéo leste

(ZOU et al., 2017), conforme a Figura 11. A area oeste € um vasto territério com uma
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populacdo escassa, 0 que representa agravamento das dificuldades em desenvolver uma
indUstria fotovoltaica. Além disso, a demanda de eletricidade na por¢éo leste é a que continua
a aumentar devido a maior densidade populacional e ao crescimento econémico mais rapido
dessa regido (ZOU et al., 2017).

A China possui 5 tipos diferentes de clima, distribuidos por toda sua extensdo
territorial (CLIMATE-DATA, 2019b). As regides de Shanghai, Guangzhou, Shenzhen, e
Nanjing tém clima Subtropical Umido, reconhecido na classificacdo de Koppen-Geiger pela
sigla Cfa (CLIMATE-DATA, 2019b). Beijing, Tianjin, Jinan, Changchun e Harbin
apresentam Clima Continental Quente, definido por Dfa (CLIMATE-DATA, 2019b). Beigou,
Dahuanggong, Wangging, Lincang e Dongguan tém Clima Continental Umido Quente,
denominado por Dwb (CLIMATE-DATA, 2019b). Shijiazhuang, Xi’an, Taiyuan, Hohhot e
Baotou possuem Clima Semi-arido Frio, definido por Bsk (CLIMATE-DATA, 2019b). Por
fim, Longtian, Chengkou, Xiugi e Qinghua tém Clima Subtropical Umido, denominado por
Cwa (CLIMATE-DATA, 2019b).

Figura 11 — Mapa de irradiagéo global horizontal na China.
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Comparativamente ao Brasil, a China possui o limite inferior de seus indices de
irradiagdo mais proximos aos indices alemées e o limite superior bem proximo aos brasileiros.

O espectro de variacao da irradiacdo no territério chinés normalmente esta entre 949 kWh/m?


https://pt.climate-data.org/asia/republica-popular-da-china-110/#example0
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e 2.118 kWh/m2 com média aritmética de 1.533 kWh/m?, valor esse bem distribuido pela
extensdo territorial. O valor da média corrobora a informacéo de Zou et al. (2017), ao afirmar
que a irradiacdo global horizontal incidente no territorio chinés é de aproximadamente 1.492
kWh/m?. No caso brasileiro, os indices variam entre 1.534 kWh/m2 e 2.264 kWh/m?,
conforme a Figura 9 e no alemdo entre 1.000 kWh/m? e 1.200 kWh/m2?, conforme a Figura 8.
Assim, os indices de irradiacdo superiores que o Brasil se dispGe associados a investimento,
tecnologia e pesquisa permitiram ao pais atingir niveis de geracao fotovoltaica massivamente

superiores aos dos paises que se destacam atualmente no cendrio internacional.

4.3 CARACTERIZACAO DA GERACAO FOTOVOLTAICA EM ARARAS/SP

4.3.1 Caracterizacéao legal

A geracdo de energia fotovoltaica em todo o territdrio brasileiro de maneira on—grid,
ou seja, quando a micro/mini geracao esta conectada a rede de distribuicdo de baixa tenséo, é
prevista pela resolugdo numero 687/2015 que altera o texto da resolugdo 482/2012, ambas da
ANEEL (BRASIL, 2015a). Basicamente, a normativa institui um sistema de compensacao,
como visto na Alemanha e na China, porém em um molde que apresenta suas
particularidades.

O sistema brasileiro, Figura 12, prevé a possibilidade de injecdo dos excedentes de
energia elétrica gerada na rede, contabilizando a quantidade injetada pela unidade kWh. O
montante contabilizado fica disponivel por 60 meses (5 anos) na forma de créditos para o
gerador, sem sofrer nenhum tipo de ponderacdo. Deste modo, a quantidade de créditos é a
mesma quantidade de energia injetada. O gerador, em momento oportuno, pode consumir seus
créditos utilizando energia da rede, no mesmo local da planta geradora ou em outro local
cadastrado, de forma que, se o consumo for menor ou igual a geracdo, resta-lhe apenas pagar

a taxa minima.

Figura 12 — Sistema de compensacéo previsto na resolucao n°687/2015 da ANEEL.
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Uma possibilidade comum € a de que o gerador injete energia na rede durante o dia,
momento propicio para que a geracao seja maior que o consumo e utilize energia da rede
durante a noite, momento em que a geracdo € interrompida. Neste sistema em que 0s créditos
sdo acumulados por 60 meses, é possivel também que o gerador acumule créditos durante os

verdes (quando a geracdo é muito propicia) e consuma-os durante 0s invernos.

4.3.2 Caracterizacao geografica

Distando aproximadamente 180 km da capital do estado e compreendida entre as
bacias hidrogréficas do Rio Mogi, Ribeirdo Itapura e Ribeirdo das Araras (BRASIL, 2019c),
na porcdo leste do estado de Sdo Paulo, Brasil, conforme Figura 13, a cidade de Araras
localiza-se geograficamente pelas coordenadas 22° 21’ 28" Sul e 47° 23’ 6” Oeste e possui
uma &rea de unidade territorial de 664,381 km? com elevacdo de 640 m (IBGE, 2017) e
populacdo estimada em aproximadamente 133.000 habitantes para o ano de 2018 (IBGE,
2010c).

Figura 13 — Localizacdo da cidade de Araras no mapa politico do estado de Séo Paulo.

Fonte: IBGE (2017).

4.3.3 Caracterizacdo climatica
Araras possui clima quente e temperado, com os indices pluviométricos de verdo
maiores que os de inverno (CLIMATE-DATA, 2019c). Os verfes costumam ser longos
abafados e de céu encoberto por nuvens, enquanto 0s invernos sao curtos, amenos e de céu
limpo (WEATHER SPARK, 2019). A classificacdo em Kdppen-Geiger € Cwa (CLIMATE-
DATA, 2019c), que significa Clima Subtropical Umido. O mesmo clima foi encontrado na
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China. A temperatura varia entre 11 °C e 30 °C, dificilmente atingindo margem inferior a 7 °C
e superior a 34 °C (WEATHER SPARK, 2019), com temperatura média de 20,3 °C
(CLIMATE-DATA, 2019c).

A duracdo do dia, momento interessante a geracdo fotovoltaica, é definida como o
instante em que a irradiancia ultrapassa 120 W/m? (WORLD METEOROLOGICAL
ORGANIZATION, 2008). A duracéo é variavel durante o ano, conforme as Figuras 14 e 15.

Figura 14 — Horas de luz solar e creptsculo em Araras.
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Fonte: Weather Spark (2019).

Figura 15 — Dia solar durante o ano de 2019 em Araras.

00
22

Poente

19:59
18 14 dejan
16 20 de out
14 i Horario de veréo Meio-dia
12 Horario uL“ EFED | solar
16 de fev
10

08 19 de out
06 05734

04
02
00

Nascente

Ieia-noite
solar

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez

Fonte: Weather Spark (2019).

Interessante ressaltar que os dias demarcados na Figura 14 indicam fenémenos
associados a incidéncia de luz solar nos hemisférios. Assim, no hemisfério sul, 20 de margo
marca o0 equindcio de outono quando a quantidade de horas ensolaradas e de penumbra é a
mesma (na figura, o ponto esta na marca 12h); 21 de junho, quando o Sol incide verticalmente
sobre o Tropico de Cancer e possibilita o solsticio de inverno, marcando os dias mais curtos;
em 23 de setembro ocorre 0 equindcio de primavera e novamente a quantidade de horas
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ensolaradas e de penumbra é a mesma; por fim, em 22 de dezembro, acontece o solsticio de

verdo, marcando dias mais longos e noites mais curtas.

A Figura 15 traz uma visdo mais introspectiva da relacdo entre horas iluminadas e
horas de penumbra, durante um dia. Em geral, durante 0 ano, 0 momento entre 7h e 19h é
marcado pela presenca de luz e radiacdo solar com valores de radiagcdo que devem limiar em
torno de 120 W/m?2. Vale frisar que a descontinuidade nas linhas da Figura 15 marca o inicio e
0 término do horario de verdo.

A presenca ou ndo de nuvens, Figura 16, tem relacdo estreita com os indices de
radiacdo global direta e difusa. A radiacdo difusa pode ser observada quando o céu esta
encoberto, na forma de claridade e os painéis fotovoltaicos conseguem aproveitar esse tipo de
radiacdo (BRASIL, 2019b). Porém, as nuvens exercem bloqueio a parcela direta — aquela
fracdo que nédo sofre desvio ocasionado pela atmosfera em sua trajetéria, vinda direto do Sol

(Brasil, 2019a) — impossibilitando representatividade dessa parcela na geragéo.

Figura 16 — Categorias de nebulosidade em Araras.
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Fonte: Weather Spark (2019).

Nota-se que o periodo menos encoberto tem inicio por volta de 2 de abril e termino em
6 de outubro, com duracdo de 6,4 meses (WEATHER SPARK, 2019), caracterizando
melhores chances de indices mais altos de GHI. O periodo mais encoberto dura 5,6 meses e
vai de 13 de outubro a 6 de abril ( WEATHER SPARK, 2019). O dia 27 de agosto é o menos
encoberto do ano, com porcentagens de céu sem nuvens, quase sem nuvens ou parcialmente
encoberto de 74% do tempo (WEATHER SPARK, 2019). O dia 16 de janeiro é o mais
encoberto do ano, com porcentagens de céu encoberto ou quase encoberto de 75% do tempo
(WEATHER SPARK, 2019).
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A localizacdo da cidade de Araras no mapa do estado de S&o Paulo, Figura 17, permite
observar que a regido pertence a uma faixa de variacdo de irradiancia estipulada entre
1.750 kWh/m? e 1.900 kWh/m2 com meédia aritmética de 1.825 kWh/m2. Esses dados
ratificam os valores encontrados no enfoque sobre o municipio, na parte superior da figura,
que variam entre 1.850 kWh/m2 e 2.000 kWh/m2 com média aritmética de 1.925 kWh/mz2. A
discordancia entre os limites é pequena e varia em 5,0% para o limite inferior e superior. Tal
diferenca é aceitavel, devido ao fato de que a analise feita sobre o mapa de irradiancia
estadual é uma projecdo em maior escala, na qual o nivel de detalhes é diminuido e as
informacdes sdo generalizadas em funcdo do tamanho do mapa. Vale ressaltar ainda, que o
ponto demarcado dentro do municipio, no enfoque, é a localizacdo da Estacdo Meteoroldgica
Automatica (EMA) no campus da UFSCar, a mesma localizacdo fornecida para obtencéo da

Figura 18.

Figura 17 — Mapa de Irradiacdo Global Horizontal do estado de S&o Paulo com enfoque em
Araras.
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Fonte: Adaptado de The World Bank (2019).

A Figura 18 representa um recorte do relatério disponibilizado pela parceria The
World Bank com as empresas Solargis e Esmap. Nele, sdo fornecidas as coordenadas da
Estacdo Meteorologica Automatica (EMA) localizada no campus da UFSCar em Araras, a

qual sera utilizada nesta dissertacdo. O site retorna um relatorio estimando a irradiancia global
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horizontal e a previsdo de energia gerada naquela coordenada em um painel com inclinacdo
Otima de 25° e com a face voltada para o Equador (coordenada 0°). De acordo com o
documento, a irradiancia global horizontal no ponto demarcado pela coordenada é de
1.901 kWh/m2. A informagéo corrobora o que foi apresentado nos mapas da Figura 17. As
divergéncias sdo de aproximadamente 8% e 3% em relacdo limite inferior (estado/municipio,

respectivamente) e 1% e 5% com o limite superior (estado/municipio, respectivamente).

Figura 18 — Relatorio de Irradiacdo Global Horizontal e previsdo de geracdo fotovoltaica.
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Fonte: Adaptado de The World Bank (2019).

A Figura 19 apresenta uma disposicdo gréfica comparativa das informacoes
apresentadas pela Figura 8, Figura 9, Figura 11 e Figura 17 em relagdo a irradiancia global
horizontal nas localidades estudadas. E notavel que a Alemanha possui os menores indices de
GHI, mas que sdo estacionarios em torno da média, o que configura uma caracteristica muito

favoravel a previsdo da série temporal. A China apresenta grande lacuna entre seus limites
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inferior e superior, o que dificulta a previsao e faz com que os indices médios sejam menores
que os do Brasil e da cidade de Araras. Por fim, o indice médio do municipio ararense é um
pouco inferior ao brasileiro, mas ainda maior que o alemdo e o chinés, reafirmando a

potencialidade da geracéo fotovoltaica no local.

Figura 19 — Comparativo entre as faixas de GHI contidas nas Figuras 8, 9, 11 e 17.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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5 TECNICAS DE ANALISES DE SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal € uma sequéncia de observacgoes feitas sequencialmente no tempo.
Abundam em areas como economia, negdcios, engenharia, ciéncias naturais (especialmente
geofisica e meteorologia) e ciéncias sociais. Muitos conjuntos de dados aparecem como series
temporais, por exemplo: uma sequéncia mensal da quantidade de mercadorias expedidas
numa féabrica, uma série semanal do nimero de acidentes rodoviarios, quantidades diarias de
chuva, observacdes horarias feitas no rendimento de um processo quimico, entre outros
(BOX; JENKINS; REISEL, 2008).

As séries temporais podem ser divididas em duas classes, de acordo com o intervalo
da observagdo (MORETTIN; TOLOI, 2006) a saber:

e Discretas — sdo aquelas que as observagdes sao feitas em um tempo fixo (t);

e Continuas — as observacdes sdo coletadas em um intervalo de tempo [0, T].
Quando se faz necessario amostrar a série continua em intervalos de tempo fixos,
acaba-se por converter a serie continua observada no intervalo [0, T] em uma série discreta

com N pontos, conforme Equacédo (4).

N= o @

Neste trabalho, as coletas horarias dos dados aconteceram em um tempo fixo (t, t+1,
t+2,..., t+23) e, portanto, caracterizam uma série temporal discreta. Uma caracteristica
intrinseca de uma série temporal é que, normalmente, as observacGes adjacentes sdo
dependentes, sendo tal dependéncia de consideravel interesse pratico (BOX; JENKINS;
REISEL, 2008), ja que um dos objetivos pelos quais se estudam as séries temporais é a
necessidade de previsdes dos valores futuros da série (MORETTIN; TOLOI, 2006). A
previsdo, portanto, refere-se a tentativa de associar um valor para um ponto na serie, antes
desconhecido, em um futuro estipulado (BOX; JENKINS; REISEL, 2008).

O uso de observagbes disponiveis no tempo (t-1) de uma série temporal, para prever
seu valor em algum momento futuro (t) pode fornecer uma base para o planejamento
econémico e de negdcios, planejamento de producéo e controle de estoque, além do controle e
a otimizacdo de processos industriais (BOX; JENKINS; REISEL, 2008). Assim, a previsao
ndo constitui um fim em si, mas é apenas um meio de gerar informacdes para alicergar uma
tomada de decisdo, tendo em vista objetivos claros (MORETTIN; TOLOI, 2006).
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A previsdo da irradiancia global horizontal é uma caracteristica fundamental para
aumentar a taxa de penetracdo da energia fotovoltaica nas redes, com efeito, a antecipacdo das
flutuacGes das energias renovaveis permite uma melhor gestdo dos meios de producdo de

eletricidade e uma melhor operacéo dos sistemas de armazenamento (DAVID et al., 2016).

A supracitada dependéncia entre os pontos da série requer o desenvolvimento de
modelos estocasticos e dindmicos para andlise dos dados no dominio do tempo e/ou das
frequéncias (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Modelos estocasticos dizem respeito aqueles que o ambiente ap0s a acdo contém
alguma incerteza associada, caso contrario, seriam modelos deterministicos. Provavelmente
nenhum fendémeno € inteiramente deterministico (BOX; JENKINS; REISEL, 2008). Dito isto,
é comum afirmar acerca de séries temporais que elas apresentam alguma estacionaridade, ou
seja, variam aleatoriamente ao redor de uma meédia constante no tempo, apresentando o que se
chama de equilibrio estdvel (MORETTIN; TOLOI, 2006). Podem ser descritas também, a
partir da tendéncia (mudanca sistematica e ndo periddica) ou da sazonalidade (comportamento

que apresenta repeticdo ao longo do ano).

As séries temporais associadas a irradiancia solar sdo ambientes estocasticos,
apresentam estacionaridade dependente do intervalo analisado, além de apresentarem

comportamento sazonal regido pelo movimento translacional do planeta.

Assim, além de calcular as previsdes, também é necessario especificar sua precisao,
para que, por exemplo, os riscos associados as decisdes baseadas nessas previsdes possam ser
calculados (BOX; JENKINS; REISEL, 2008). A precisdo pode ser expressa pelo calculo da
probabilidade dos limites de maxima e minima da previséo, de modo que o valor realizado da
série temporal deverd estar dentro desses limites e com probabilidade declarada (BOX;
JENKINS; REISEL, 2008).

Os pioneiros modelos paramétricos, aqueles baseados em tratamento estatistico e dos
quais fazem parte os modelos AR, ARMA e ARIMA antes amplamente difundidos, agora tem
concorrido com os modelos ndo parametricos, muitas vezes associados as tecnicas de

inteligéncia computacional.

Dentre os motivos, deve-se destacar que os modelos paramétricos sdo limitados ao
lidar com séries temporais que apresentam estocasticidade (PAPAGIANNAKI et al., 2003) e
ndo se adaptam bem a presenca de volatilidade, de forma que aplica-los nessas situacoes

acaba por violar algumas de suas premissas (DUARTE, 2014).
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Deste modo, as Redes Neurais Artificiais surgiram como resposta da ciéncia da
computagdo ao problema da estocasticidade (DUARTE, 2014). Esses modelos nao
paramétricos apresentam melhor adaptabilidade as mudancas bruscas e potencial de adaptacéo
global (BALIYAN; GAURAV; MISHRA, 2015). Disso, derivam algumas defini¢cGes que se
fazem importantes e necessarias para os modelos de andlise e previsdo que podem ser

observados nas sec¢des seguintes.

5.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Haykin (2003) define que a “rede neural artificial ¢ um processador macigamente
paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento simples que tém a

propensdo natural de armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso”.

Silva, Spatti e Flauzino (2010), propdem ainda de forma bastante técnica, que as redes
sdo como um “conjunto de unidades de processamento, caracterizadas por neurOnios
artificiais, que sdo interligados por um grande numero de interconexdes (sinapses artificias)
sendo as mesmas representadas por matrizes/vetores sinapticos”. Os mesmos autores definem
também, de maneira mais analoga ao cérebro, que as redes neurais artificiais sdo como
“modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres vivos, dotadas de

capacidade de aquisicdo e manutencdo do conhecimento baseado em informagdes”.

Assim, as redes neurais se assemelham ao cérebro humano de duas formas: (i) o
conhecimento é adquirido através de um processo de aprendizado e (ii) 0s pesos sinapticos,
(uma espécie de conexdo entre 0s neurdnios), sdo a maneira que eles se utilizam para
armazenar a informacdo. As redes neurais pertencem a uma area conhecida como inteligéncia
artificial, inteligéncia computacional e/ou sistemas inteligentes e também podem ser
chamadas de redes conexionistas ou neurocomputador (HAYKIN, 2003; SILVA, SPATTI,
FLAUZINO, 2010).

As redes neurais possuem um processamento paralelo e distribuido pelos neurénios
(ou unidades processadoras), enquanto o cérebro processa a informacdo de forma complexa,
ndo linear e também paralela. Sua capacidade de aprendizagem esta relacionada ao
treinamento que permite a rede entender o relacionamento entre as informacdes e a sua
capacidade de generalizacdo. Generalizar o conhecimento adquirido no treinamento permite a
rede estimar solucgdes que antes eram desconhecidas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).



63

5.1.1 Neuronio artificial
O cerne das redes neurais foi desenvolvido a partir de unidades processadoras, que
ficaram conhecidas como neur6nios artificiais. Estas estruturas sdo fundamentadas no
neurdnio biologico, que exerce a funcdo de conduzir estimulos no cérebro humano e séo
unidades bésicas de processamento das informac6es recebidas pelo corpo, conforme a Figura
20.

Figura 20 — Comparativo entre neurdnio bioldgico e artificial.
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Fonte: Fernandes (2009).

Os neurdnios artificiais, aplicados nas redes neurais, sdo ndo lineares, viabilizam
saidas continuas e realizam funcbes simples (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). A
representacdo dos neurénios proposta por McCulloch e Pitts (1943) é dada na Figura 21. Nela,
0s neurdnios englobam paralelismo e conectividade, caracteristicas de uma rede neural
bioldgica (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Assim, é possivel perceber os 7 elementos que compde o neurdnio artificial e sdo

descritos por Silva, Spatti e Flauzino (2010) da seguinte maneira:

1) Sinais de entrada (X1, Xz, ..., Xn): representam as variaveis;

2) Pesos sinapticos (Wi, W, ..., Wy): valores que servem parar ponderar as variaveis
de entrada da rede. S&o aprendidos durante o treinamento;

3) Combinador linear (>)): sua fungéo € agregar os sinais que foram ponderados pelos

pesos;
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4) Limiar de ativacdo (©): variavel que indica o patamar apropriado para que o
resultado produzido pelo combinador linear gere um valor de disparo em direcdo a
saida do neurdnio.

5) Potencial de ativacdo (u): Diferenca entre os valores da combinacdo linear e o
limiar de ativagdo. Se u > 0 é chamado potencial excitatério e se u < 0 é chamado
potencial inibitorio.

6) Funcdo de ativacdo (g): Limita a saida do neurbnio dentro de um intervalo
razoavel,

7) Sinal de saida (y): Valor final produzido em relacdo ao conjunto de sinais de

entrada.

Figura 21 — Representacdo de um neurdnio artificial.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

A expressao que sintetiza a atividade do neurénio artificial é dada pelas Equacdes (5) e

(6).
y=gW) ®)
"y=g<zwi-xi_9> (6)

A disposi¢do dos neurdnios, uns em relacdo aos outros é dada pela arquitetura da RNA
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010) e sera discutida na proxima secao.
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5.1.2 Arquitetura de rede neural artificial
A arquitetura de uma rede neural artificial acaba evidenciando uma simplificacdo da
arquitetura de uma rede neural biolégica. Em nameros, enquanto uma rede neural bioldgica

possui bilhdes de neurdnios em funcionamento, uma rede artificial possui algumas centenas.

Um dos fatores que influenciam a arquitetura da RNA é o algoritmo de aprendizado,
aplicado no treinamento da rede e que interfere também em sua capacidade de resolugdo de
problemas. Existem alguns aspectos que ajudam a cercar a definicdo de uma arquitetura, sao
eles 0 numero de camadas, a topologia da rede e o tipo de conexao entre 0s neurdnios.

Silva, Spatti e Flauzino (2010) dividem as camadas em 3 categorias:

e Camada de entrada: E a camada que recebe os sinais do ambiente externo
(dados), geralmente normalizados;

e Camadas escondidas: Sdo as camadas intermediarias e que possuem neurénios
incumbidos de estabelecer a relacdo entre os dados e extrair informagdes
associadas aos dados de entrada;

e Camada de saida: Responsavel pela producdo e apresentacdo dos resultados.

Também sdo dotadas de neurénios.

5.1.3 Topologias de redes neurais artificiais
Em relacéo a topologia da rede, a divisao de Silva, Spatti e Flauzino (2010) acontece

em 3 grupos: redes feedforward, redes recorrentes e redes em estrutura reticulada.

A topologia feedforward pode ser de camada simples e mdultiplas camadas. Na
topologia de camadas simples, a rede possui apenas uma camada de entrada e uma camada
neural de saida. J& a topologia de mudltiplas camadas apresenta uma camada de entrada
formada por n sinais, as camadas neurais escondidas (no caso de duas camadas, compostas
por uma quantidade de n; e n, neurdnios) e a camada neural de saida composta por m

neurdnios, conforme exemplificada na Figura 22.

Nessa topologia, os neurdnios de uma camada sdo conectados Unica e exclusivamente
a camada imediatamente superior, ndo existindo outro tipo de conexdo. O conhecimento
resultante do processamento dos sinais de entrada nas camadas intermediarias é armazenado
em forma de pesos sinapticos. As redes de Base Radial e Multilayer Percetron estdo entre as

principais redes dessa topologia.
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Figura 22— Rede feedforward com multiplas camadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

A topologia Recorrente ou Realimentada diz respeito as redes em que as saidas dos
neurbnios sdo utilizadas como sinais de entrada para outros neurdnios. Essa caracteristica
permite a aplicacdo dessa topologia em sistemas que variam no tempo, como previsao de
séries temporais. Hopfiel e Multilayer Percetron sdo as principais redes desta topologia
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Por sua vez, a topologia em estrutura reticulada refere-se a disposicdo espacial dos
neurdnios. Nela, a localizacdo do neurdénio tem relacdo direta com o ajuste dos pesos e
limiares. Entre as principais aplicacbes estdo os problemas de agrupamento e de
reconhecimento de padrdes, tendo a rede de Kohonen como principal representante (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

5.1.4 Funcdes de ativacdo
As fungdes de ativagdo tém uma singela conexdo com a arquitetura das redes e sé&o
divididas em dois grupos. As funcdes parcialmente diferencidveis, que possuem pontos nos
quais a derivada de primeira ordem é inexistente e as funcbes totalmente diferenciaveis em
que todos os pontos possuem derivada de primeira ordem existente e conhecida. As fungoes
de ativacdo empregadas neste trabalho foram: a fungéo logistica (ou sigmoide) nas camadas

intermedidrias e a funcdo linear na camada de saida.

A Funcéo logistica (ou sigmoide) é dada pela Equacéo (7) e tem seu grafico dado pela

Figura 23. 8 € uma constante real associada a inclinacdo da funcéo no ponto de inflexao.

1

=T 20 sys 1 ()
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Figura 23 — Gréfico da funcéo logistica (sigmoide).
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Fonte: Adaptado de Fernandes (2009).

J& a Funcdo linear, é dada pela Equacao (8) e tem seu gréafico dado pela Figura 24.

(8)

Figura 24 — Grafico da funcéo linear.

+1

Fd

Fonte: Adaptado de Fernandes (2009).

Neste estudo foi aplicada uma topologia feedforward com arquitetura MLP treinada

pelo algoritmo Levenberg-Marquardt. Esse algoritmo, € um processo otimizado em relacéo ao

tempo, quando comparado com o algoritmo backpropagation (HAGAN; MENHAJ, 1994). A

otimizacdo é possivel gracas ao ajuste dos pesos sindpticos que gera uma convergéncia muito

mais rapida (HAGAN; MENHAJ, 1994).
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6 METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo propde-se a apresentar todas as etapas transcorridas para realizagdo do
trabalho. De forma muito sintética e conforme a Figura 25, o trabalho consistiu na obtencéo
dos dados, conformacdo de 2 bases (com e sem selecdo de atributos), aplicacdo de RNAs e

analise de resultados.

Figura 25 — Viséao geral da metodologia proposta.

v Obtencao dos
O dados no website
AN do GETI

Unificagdo Conversao (PDF Data
das planilhas para xlsx) cleaning

Selecao dos horarios Determinacao dos lags
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previsao 1h, -2h, -3h, -24h, -25h e -26h

Conformacédo da Base de ("3:'
Dados Final \

Combinagodes dqs dadosde Selegiio de Atributos
acordo com a literatura

(combinac;c‘")es dela9)

(combinagao 10)
|

;,5 Primeira Aplicacdo das RNAs

(testes de 1 a 10)

v Selecdo de afributos na Segunda
Escolha do combinagdo de entrada do Aplicagdo
melhor ™ melhor resultado ™ das RNAs
resultado (combinacdo 11) (teste 11)

-"a Analise dos resultados dos 11 testes

Conclusao do
Estudo

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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6.1 FORMACAO E PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS INICIAL

O acesso ao website do Grupo de Estudos em Tecnologia de Irrigagdo (GETI),
pertencente ao Departamento de Recursos Naturais e Protecdo Ambiental do Centro de
Ciéncias Agréarias da Universidade Federal de S&o Carlos (UFSCar), campus Araras/SP
possibilita a obtengdo de planilhas diarias em formato PDF. As coletas sdo horarias sob UTC-
3. A Figura 26 ¢ uma fotografia da prépria estacdo que realiza a coleta e foi obtida junto ao
website do GETI. A coleta é realizada por uma Estacdo Meteorologica Automatica (EMA)
sob as coordenadas 22° 18' S de latitude e 47° 23' W de longitude, com elevagéo de 690 m em

relacdo ao nivel do mar.

Figura 26 — EMA, UFSCar Araras.

Fonte: GETI (2019).

Cada planilha apresenta medicdo horaria dos seguintes dados climatol6gicos:

e Irradiancia global horizontal (GHI) [MJ/mZ];

e Irradiancia liquida [MJ/mZ];

e Velocidade do vento média e maxima horarias [m/s];

e Umidade relativa minima, média e maxima horarias [%];

e Temperatura minima, média e maxima horarias [°C];

e Chuva (precipitacdo pluviométrica) [mm];

e Coeficiente do tanque de classe A (ECA) [mm];

e Evapotranspiracdo de referéncia realizada com o método de Penman-Monteith
(EtoPm) [mm].
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O website estd segmentado em periodos de anos, que vdo de 2014 a 2019. Cada ano
esta subdividido em meses. A primeira planilha disponivel para download é de abril de 2014.
Cada dia de um respectivo ano é disposto na forma de link para download da planilha.

Foram utilizados quatro anos completos de medicdes (2015, 2016, 2017 e 2018). E
importante ressaltar que devido a manutencéo da estacdo, ndo existe coleta em dezembro de
2018. Assim, a tltima medicdo é de 30/11/2018 as 23 horas.

Terminados os downloads de aproximadamente 1.460 planilhas (365 dias * 4 anos), o
software Adobe Acrobat (versdo de avaliacdo) foi utilizado para reunir todas as planilhas em
um anico documento, utilizando a sequéncia cronoldgica como guia. Assim, a primeira pagina
do documento era referente a planilha de 01/01/2015 e a ultima referente a coleta de
30/11/2018. Posteriormente, 0 mesmo software converteu essa planilha em um arquivo do
tipo .xIsx.

A planilha .xIsx foi aberta no software Microsoft Excel, do Pacote Office 2013.
Iniciou-se o processo de data cleaning com a exclusdo das imagens (logotipos do GETI e da
UFSCar) e repeticdes de texto (legendas). Cada dado climatoldgico foi devidamente alocado
em uma coluna da planilha, de forma que cada instancia horaria (h, h+1, ..., h+n) ocupasse
uma linha. Nesse momento do processo de formacéo da base, foram encontrados alguns dados

faltantes, a saber:

e 20/03/2015 — apresentou instancias sem dados;

e 21/03/2016 a 28/03/2016 — a coleta de Oh estava vazia;

e (8/01/2017 — a tabela deste dia apresentava valores desordenados e ndo se mostrava
confiavel,

e 28/06/2017 e 29/06/2017 — a estacdo estava em manutencdo e ndo houve coleta de
dados;

e (01/12/2018 a 31/12/2018 — a estacdo estava em manutencdo e ndo houve coleta de

dados.

As datas que apresentaram problemas tiveram suas linhas excluidas. Diante da grande
guantidade de dados — mais de 34 mil coletas — essas poucas exclusdes (cerca de 40) ndo
ofereceram efeitos notorios, pois representavam apenas 0,1% do total de coletas. Assim,
terminou-se por formar a Base de Dados Inicial deste projeto.

O comportamento da GHI entre 2015 e 2018 pode ser avaliado na Figura 27, gerada

por meio do software DView, versdo sem identificacdo. Notorio que em 2015 o pico ndo
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ultrapassou 4,1 MJ/m2. De 2016 em diante, os picos giraram em torno de valores mais altos
como 4,2 MJ/m2 e 4,3 MJ/m2. Esses picos representam também aumento de geracdo e sao

Uteis no sistema brasileiro de créditos acumulados.
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Figura 27 — Comportamento da GHI.
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Fonte: Adaptado de DView (2019).
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6.2 FORMACAO DA BASE DE DADOS FINAL

6.2.1 ldentificacdo dos horarios de previsao

Como a inten¢do do trabalho é previsdo de irradidncia global horizontal, uma segunda
base foi construida. Nesta base, o foco era identificar quais os horarios apresentavam
irradiancia consideravel e que seriam horarios interessantes a previsao.

Alguns periodos, principalmente a noite, apresentam auséncia de irradiancia solar e a
GHI tem valores nulos. Em outros, a presenca é insignificante ou inconstante. Na Base de
Dados Inicial foi possivel identificar a presenca de GHI entre os horérios das 6h até as 19h,
porém alguns horérios apresentavam valores muito baixos e intercalados com valores nulos,
gue ndo sdo Uteis a geracdo de forma ordenada, constante e previsivel, como necessario a
manutencdo de um fornecimento de energia sélido.

Deste modo, era necessario identificar o inicio e o final de uma faixa horaria na qual a
irradiancia seria prevista, bem como, estimar o periodo em que as RNAs estariam dispensadas
de estimar a irradiancia, ja que os valores seriam majoritariamente iguais a 0,00 MJ/m2. Com
isso, o trabalho das RNASs € reduzido e consequentemente 0s erros intrinsecos a predi¢do. A
Tabela 3 demonstra 0 comportamento da irradiancia em cada faixa horaria (Oh até 23h) e a

Figura 28 apresenta graficamente os resultados apresentados na Tabela 3.

Figura 28 — Intervalo de variagdo de GHI para cada hora do dia entre 2015 e 2018.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).



Tabela 3 - Variacdo de GHI para cada hora do dia entre 2015 e 2018.
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Horério da NuUmero de GHI Média GHI Minima GHI Maxima
Coleta Coletas [MJI/m?] [MJ/m?] [MJ/m?]
00h 1.427 coletas 0 0 0
01h 1.427 coletas 0 0 0
02h 1.427 coletas 0 0 0
03h 1.427 coletas 0 0 0
04h 1.427 coletas 0 0 0
05h 1.427 coletas 0 0 0
06h 1.427 coletas 0,008129 0 0,1
07h 1.427 coletas 0,166223 0 0,9
08h 1.427 coletas 0,656132 0 2
09h 1.427 coletas 1,306657 0 2,8
10h 1.427 coletas 1,911983 0 4,2
11h 1.427 coletas 2,35438 0 4,2
12h 1.427 coletas 2,569166 0 4,4
13h 1.427 coletas 2,579537 0 4,5
14h 1.427 coletas 2,387176 0 4,3
15h 1.427 coletas 1,93616 0 3,8
16h 1.427 coletas 1,389839 0 3,2
17h 1.427 coletas 0,800631 0 2,6
18h 1.427 coletas 0,2637 0 1,6
19h 1.427 coletas 0,025947 0 0,6
20h 1.427 coletas 0 0 0
21h 1.427 coletas 0 0 0
22h 1.427 coletas 0 0 0
23h 1.427 coletas 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Na Tabela 3 e na Figura 28 é possivel identificar o total de coletas e o valor maximo,

minimo e medio de GHI em cada horario. Interessante notar que existem coletas com valor

0,00 MJ/m2 em todos os horarios, até mesmo nos horarios de pico (entre 12h e 13h), fato que

pode ser explicado pelo blogueio exercido pelas nuvens as componentes da GHI. Cabe notar

tambeém a diferenca entre as médias e 0s pontos de maximo potencial. No horario de pico, 13

horas, essa diferenca chega a 2,00 MJ/mz.
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O Apéndice A — Comportamento Horério da GHI (2015 — 2018), relne tabelas e
gréaficos que possibilitam visualizar com clareza como a GHI se comportou em cada hora do
dia, de acordo com as coletas, nos 4 anos observados. Nessas tabelas, 0 nimero de instancias
esta distribuido em cada faixa de medicédo de irradiancia, desde a minima 0,00 MJ/m? até a
méaxima 4,5 MJ/m2 com incremento de 0,10 MJ/m?2 entre cada faixa. Os dados desse apéndice
possibilitaram gerar a Tabela 3 o gréafico da Figura 28, que sintetizam toda a informagéo 1a
contida.

Cabe explicar ainda, que o horario das 6h ndo foi considerado interessante a previsao
ja que das 1.427 coletas realizadas nesse horario aproximadamente 92% — 1.311 coletas — tém
valor igual a 0,00 MJ/m? e as 8% restantes — 116 coletas — tém valor menor ou igual a 0,10
MJ/mz2. Por sua vez, o horario das 19h apresenta valores nulos em 1.148 coletas — 80% — e
valores proximos de 0,10 MJ/m2 em outras 209 coletas — 15% — mesmo assim foi considerado
interessante a previsdo, pois ndo gerou alteracdes significativas nos erros, além de permitir
completar uma faixa horéria de 12h de previsdo e estar de acordo com a Figura 15.

Por fim, as instancias de GHI consideradas interessantes a previsao e que tiveram seus
dados alocados na Base Final foram aquelas coletadas entre 7h e 19h, perfazendo uma faixa
horéaria de 12 horas, com valores de GHI a serem previstos hora a hora, caracterizando 12
previsdes ao dia. Os dados entre Oh e 6h e entre 20h e 23h foram dispensados e a GHI nesses
horarios foi considerada nula (0,00 MJ/m?). Os dados constantes na Base Final foram

fornecidos ao software Matlab, onde foi possivel obter a Figura 29.

Figura 29 — Representacdo grafica da presenca de GHI na Base Final.

GHI [MJfm?)

2015 - 2018 ’ 7h - 19h

Fonte: Adaptado de Matlab (2019).
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Na Figura 29 é possivel avaliar visualmente como a GHI se comportou na faixa
horaria de interesse a previsdo entre os anos de 2015 e 2018, ratificando também as
conclusdes obtidas a partir das informacdes da Figura 28 — Intervalo de variacdo de GHI para
cada hora do dia entre 2015 e 2018.

6.2.2 Determinacéo dos atrasos (lags)
Antes de selecionar os atributos, foram definidos os atrasos (ou lags, do inglés) da
variavel a ser prevista e dos dados observados a serem utilizados como entrada nas redes. De
forma empirica e tomando o momento da previsdo como (h), os lags instituidos foram de -1h,

-2h, -3h, -24h, -25h e -26h. Essa disposic¢ao dos dados terminou de delimitar a Base Final.

6.3 COMBINACAO DE DADOS

Na tentativa de obter resultados promissores e ainda embasados na literatura, algumas
combinagcbes de dados da Base Final foram utilizadas como entradas nas RNAs. As
combinagbes ndo sdo idénticas as identificadas na literatura, pois dependem da
disponibilidade de dados constantes na base. Ao total, foram 9 combinac®es diferentes. As

combinagBes de varidveis utilizadas em cada teste sdo apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 — Combinacdes de variaveis para teste sem selecdo de atributos.

Combinacéo Variaveis

1 GHI (-1h) + temperatura média (-1h) + velocidade do vento média (-1h)

2 GHI (-1h) + temperatura média (-1h) + velocidade do vento média (-1h) +
umidade relativa média (-1h)

3 GHI (-1h) + temperatura média (-1h) + velocidade do vento média (-1h) +
chuva (-1h)

4 GHI (-1h) + GHI (-2h) + temperatura média (-1h) + temperatura média (-2h)
+ velocidade do vento média (-1h) + velocidade do vento média (-2h)

5 GHI (-1h) + GHI (-2h) + temperatura média (-1h) + temperatura media (-2h),

velocidade do vento média (-1h) + velocidade do vento média (-2h) +
umidade relativa média (-1h) + umidade relativa media (-2h)

6 GHI (-1h) + GHI (-2h) + temperatura media (-1h) + temperatura média (-2h)
+ velocidade do vento média (-1h) + velocidade do vento média (-2h) + chuva
(-1h) + chuva (-2h)

7 Irradiancia liquida (-1h), EtoPm (-1h) e velocidade do vento média (-1h)

8 GHI (-1h) + GHI (-2h) + EtoPm (-1h) + EtoPm (-2h) + velocidade do vento
média (-1h) + velocidade do vento media (-2h)

9 Todas as instancias da Base Final

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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Comparando as combinagbes da Tabela 4 com a literatura analisada na Tabela 3,
muitas semelhancas séo identificadas. As combinaces 1, 2 e 4 sdo muito proximas dos
trabalhos de Chen e Kartini (2017); Cornaro, Pierro e Bucci (2015); Aguiar et al. (2015); Liu
et al. (2015) e Jawaid e Nazirjunejo (2016). As combinacfes 3 e 6 sdo mais semelhantes aos
trabalhos de Voyant et al. (2014); Ahmad, Anderson e Lie (2015) e Notton et al. (2016). A
combinacdo 5 tem estreita relagdo com o trabalho de Chen e Kartini (2017) mas também com
Aguiar et al. (2015) e Ahmad, Anderson e Lie (2015). As combinacdes 7 e 8 sdo uma
tentativa de associar a variavel EtoPm as previsdes, caracterizando uma combinacdo menos
classica e mais inovadora. Por fim, a combinacdo 9 faz uso de todos os dados da Base Final

para a previsdo da hora a frente.

6.3.1 SELEC;AO DE ATRIBUTOS

Witten e Frank (2005) definem o atributo como a instancia individual e independente,
que fornece contribuicdo para o aprendizado de maquina e € caracterizado por seus valores
em um conjunto fixo ou pré-definido de recursos. Assim, Liu e Motoda (1998) definem a
selecdo como o processo de discriminar o melhor subconjunto de atributos que serd
encarregado de generalizar a informacéo contida na base de dados em sintonia com a resposta
que se deseja extrair. Dito isto, pode-se afirmar que a selecdo de atributos é aplicada quando,
diante de um grande nimero de atributos, é necessario obter os que melhor generalizam a
informagéo.

Neste trabalho, foi empregado o método de correlagdo CFS (Correlation-Based
Feature Selection, do inglés) proposto por Hall em 1999. O CFS ¢ capaz de detectar recursos
relevantes sob niveis moderados de interacdo, quando 0s recursos relevantes sdo
individualmente preditivos da classe, pelo menos em parte do tempo (HALL, 1999). No CFS,
quando as ultimas cinco iteragdes retornam o mesmo subconjunto de atributos, é estabelecido
o critério de parada, determinando assim o melhor subconjunto.

Para execucdo do CFS neste trabalho, utilizou-se o software Weka versdo 3.8. Os
atributos selecionados pelo software sdo apresentados na Tabela 5. Foram declarados 78

atributos constantes na Base de Dados Final, sendo eles:

¢ Irradiancia global horizontal (GHI) (-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h);

e Irradiancia liquida (-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h);

¢ Velocidade do vento média (-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h) e maxima
(-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h) horarias;
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e Umidade relativa minima (-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h), média
(-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h) e maxima (-1h), (-2h), (-3h), (-24h),
(-25h) e (-26h) horérias;

e Temperatura minima (-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h), média (-1h),
(-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h) e méxima (-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h)
e (-26h) horérias;

e Chuva (precipitacdo pluviométrica) (-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h);

e Coeficiente do tanque de classe A (ECA), (-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e
(-26h);

e Evapotranspiracdo de referéncia realizada com o método de Penman-Monteith
(EtoPm) (-1h), (-2h), (-3h), (-24h), (-25h) e (-26h).

Tabela 5 — Selecéo de atributos.

Variavel predita GHI (MJ/m?)
Técnica CFS
N° de atributos declarados 78
N° de atributos selecionados 04
Atributo selecionado 1 GHI (-1h)
Atributo selecionado 2 Chuva (-3h)
Atributo selecionado 3 Irradiancia Liquida (-24h)
Atributo selecionado 4 ECA (-25h)

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Como visto na Tabela 5, dos 78 atributos declarados, apenas 4 deles melhor
generalizaram a informacao referente a irradiancia global horizontal contida. Foram eles: GHI
(-1h), Chuva (-3h), Irradiancia Liquida (-1h), GHI (-24h) e ECA (-25h). Cabe mencionar que
0 resultado da selecdo de atributos € chamado de combinacdo 10 e ira servir como entrada
para o teste 10.

6.4 APLICACAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAS

As 10 combinacdes de dados obtidas até esta etapa do trabalho (9 combinacOes
baseadas na literatura e 1 combinagdo baseada em selecdo de atributos) foram fornecidas as
Redes Neurais Artificiais para que fosse realizada a previsdo da GHI hora a frente com as

informagdes disponiveis. Todas as especificacdes das RNAS sdo apresentadas na Tabela 6.



79

Tabela 6 — Detalhamento das RNAs aplicadas.

Técnica de Previséo Redes Neurais Artificias
Arquitetura Multilayer Percetron (MLP)

Algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt
Erro quadratico médio 102
Maximo de épocas 250

Topologia 1 e 2 camadas neurais escondidas
Funcéo de ativagdo (camada escondida) Logistica (sigmoide)
Funcéo de ativacdo (camada de saida) Linear

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Em relacdo as topologias, para as RNAs com 1 camada neural escondida, foram
utilizados 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, 27 e 30 neurdnios. Ja a quantidade de neurénios utilizada

nas RNAs com 2 camadas neurais escondidas € exposta na Tabela 7.

Tabela 7 — Quantidade de neurbnios nas redes com 2 camadas escondidas.

12 camada escondida 2% camada escondida
3 3,6,9,12, 15,18, 21,24 e 27
6 3,6,9,12,15,18,21e 24
9 3,6,9,12,15,18¢e 21
12 3,6,9,12,15e 18
15 3,6,9,12e15

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Para o treinamento das RNAs foram utilizados 70% do conjunto de dados, enquanto
para o teste foram utilizados os 30% restantes. Cada topologia foi executada 5 vezes para as

RNASs com uma e duas camadas neurais.

Terminada a previsdo, os 10 testes tiveram seus resultados comparados entre si com o
intuito de identificar qual teste apresentava resultados mais proximos da realidade. A

comparacao entre eles se deu através das métricas de erro, descritas na proxima secao.

6.5 METRICAS DE AVALIACAO DOS MODELOS PREDITIVOS

Nas ultimas decadas, tem havido uma proliferagdo em numero e tipo de modelagens
climaticas e ambientais. Assim, cresceu também o interesse na determinacdo de formulacdes
gue produzam estimativas mais precisas e acuradas das variaveis de interesse (WILLMOTT;
MATSUURA, 2005).
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As chamadas estatisticas ou métricas de erro sdo usadas para comparar modelos de
estimativa com observacgdes independentes e confidveis (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).
Como as métricas de erro apresentam diferentes formulacbes, deve-se esperar que 0S
resultados entre elas também sejam diferentes, de modo que, em muitos casos, varias métricas
sd80 necessarias para fornecer uma imagem completa da distribuicdo de erros (CHAI,
DRAXLER, 2014). Neste trabalho foram empregadas algumas métricas que sdo descritas
nesta secéo.

O Erro Absoluto Médio — Equacéo (9) — (Mean Absolute Error — MAE, do inglés)
afere a significancia média dos erros em um grupamento de valores provenientes de métodos
de previsdo. E uma medida util e amplamente utilizada em avaliacdes desse tipo (CHAI,
DRAXLER, 2014). Apresenta sua forma percentual através do Erro Percentual Absoluto
Meédio — Equacdo (10) — (Mean Absolute Percentual Error — MAPE, do inglés). V; é a

instancia observada no ambiente e v; é a instancia estimada pelo modelo.

n
1
MAE == ) |V, —v;
le |Vi — v (9)
i=1
n
N n <4 4 Vi (10)
i=

O Erro Quadratico Médio da Raiz — Equacdo (11) — (Root Mean Square Error —
RMSE do inglés) pondera de forma quadratica a significancia média do erro e tem sido usado
como métrica estatistica padrdo para medir o desempenho de modelos em meteorologia como
qualidade do ar e pesquisas de cunho climatico (CHAI; DRAXLER, 2014). Caracteriza-se
como a diferenca entre os valores preditos por um determinado modelo e os valores
observados no ambiente em questdo. Pode ser normalizado (nRMSE) pelo intervalo ou pela
média — Equacdo (12) — dos dados observados. A normalizacdo € Util quando se deseja
compara-lo com os resultados de outros autores. Neste trabalho, aplicou-se a normalizagédo
pela média como proposto pela Equacgdo (12). V; € a instancia observada no ambiente, v; é a

instancia estimada pelo modelo e ¥, é a média dos valores estimados.
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RMSE = (11)

RMSE

nRMSE =

(12)

~

Embora RMSE e MAE venham sendo usados para avaliar o desempenho de modelos
h& muito tempo, ndo ha consenso sobre a métrica mais apropriada (CHAI; DRAXLER, 2014).



82

7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secéo apresenta os melhores resultados obtidos com o treinamento e validagéo e a
topologia referente. Apos analisar os resultados obtidos por cada um dos 10 experimentos
(denominados como testes), notou-se que o teste 2 foi 0 mais acurado. Uma nova selecdo de
atributos foi aplicada na combinacédo 2, ou seja, a combinagédo de dados de entrada do teste 2.
Essa aplicagéo gerou a combinacédo de dados 11 e, consequentemente, o teste 11.

Assim, na Tabela 8 sdo apresentados os resultados de 5 execucdes do teste 2, as quais
sdo definidas por distintas topologias nomeadas pelas letras de A a E. Neste sentido, a
topologia A se destaca como melhor resultado através da métrica MAE, enquanto a topologia
D é melhor em termos de RMSE e nRMSE.

Tabela 8 — Resultados obtidos no teste 2.
52execucdo 42execucdo = 3?execucdo = 2%execucdo | 12execucdo

Topologia A B C D E
MAE (MJ/m?) | 0,063750174  0,10649 0,087663 0,07662 0,086471
RMSE (MJ/m?) | 0,100332744  0,14916 0,104627 0,092377 0,130668
NRMSE 0,06826364 = 0,097432 0,068794 0,059536 0,086024
Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 8 séo descritas a seguir:

2 camadas neurais escondidas com 3 e 9 neurénios;
2 camadas neurais escondidas com 3 e 9 neurénios;
2 camadas neurais escondidas com 3 e 9 neurbnios;

2 camadas neurais escondidas com 3 e 15 neurénios;

m o o W >

2 camadas neurais escondidas com 3 e 9 neurénios.

Conforme explicado na Secdo 6.3, o teste 2 foi uma tentativa de combinacdo de dados
de entrada, que teve como base os artigos consultados na revisdo da literatura e que
fortuitamente apresentou erros mais baixos que os outros testes, incluindo aquele com sele¢édo
de atributos, teste 10. Ademais, a partir dos atributos que compdem o teste 2, buscou-se
realizar a selecdo destes atributos, gerando assim o teste 11 que foi composto por apenas a
GHI (-1h). Nesse teste, foram utilizados os mesmos parametros aplicados no treinamento e
teste das RNAs previamente executadas. Os resultados obtidos no teste 11 também néo

superaram aqueles apresentados pelo teste 2 (Tabela 8).
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Com o intuito de sumarizar todos os resultados obtidos pelos testes de 1 a 11, as
Figuras de 30 a 32 compara-0s em termos das métricas previamente definidas. Os gréaficos
corroboram a afirmacao sobre o teste 2 ser o0 mais promissor em duas de suas topologias: A (2
camadas neurais escondidas com 3 e 9 neurdnios) e D (2 camadas neurais escondidas com 3 e
15 neurdnios). Enquanto a melhor solucéo obtida com selecéo de atributos, teste 10 foi dada
pela topologia B (2 camadas neurais escondidas com 12 e 9 neurénios). Os resultados dessas

topologias justapostos para simples observacdo sdo apresentados na Tabela 9 e Figura 33.

Figura 30 — Comparacdo grafica através da métrica MAE entre previsoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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Figura 31 — Comparacéo grafica através da métrica RMSE entre previsoes.

Testel Teste2 Teste3 Teste4d Teste5 Teste6 Teste7 Teste8 Teste9 Teste 10 Teste 11
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Figura 32 — Comparacdo grafica através da métrica nRMSE entre previsoes.

Teste 1l Teste2 Teste3 Teste4 Teste5 Teste6 Teste7 Teste8 Teste9 Teste 10 Teste 11

B 52 execugdo W42 execugao M 32execucdo M22execucao M 12execugao

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Tabela 9 — Comparacao entre os resultados dos testes 2 e 10.

Teste Teste .2 Teste 2 Teste 1_0
Topologia A | Topologia D | Topologia B

MAE (MJ/m?) | 0,063750174 0,07662 0,35642

RMSE (MJ/m?) | 0,100332744 |  0,092377 0,33663

NRMSE 0,06826364 0,059536 0,35212

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).



Figura 33 — Comparacéo grafica entre os resultados dos testes 2 e 10.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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Por fim, a Figura 34 permite comparar através da metrica NRMSE as publicacOes

consultadas na literatura com os resultados produzidos por este trabalho. As colunas azuis

indicam os resultados obtidos nos testes 2 e 10, enquanto as colunas acinzentadas indicam os

que foram encontrados na revisao da literatura, Tabela 1.

Figura 34 - Comparacdo de resultados com a literatura.
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E possivel afirmar a boa acurécia encontrada na predicdo de GHI através do teste 2, a
partir dos resultados alinhados numa escala crescente. Mghouchi et al. (2019) obtiveram
nRMSE = 0,0550 ou 5,50%, enquanto o teste 2 Topologia D, de forma muito aproximada,
obteve nRMSE = 0,0595 ou 5,95%.

Contudo, o trabalho dos autores apresentava algumas diferencas. Mghouchi et al.
(2019) utilizaram 511 combinacdes de dados de um banco com 33 localidades diferentes e
horizonte de 24 horas a frente. Neste trabalho foram 11 combina¢bes em uma Unica
localidade. O autor também aplicou uma RNA MLP, porém o treinamento era
backpropagation, enquanto nesta metodologia o treinamento foi por Levenberg-Marquardt. A

combinacéo de dados dos autores que obteve o melhor resultado foi:

e Indice de céu claro (quociente entre a GHI média diéria e a irradiancia no topo da
atmosfera);

e Temperatura média (em comum com o Teste 2);

e Diferenca de temperatura (temperatura maxima diaria — temperatura minima diaria);

e GHI mensurada no topo da atmosfera.

Vale ressaltar que a GHI dos autores foi mensurada no topo da atmosfera, enquanto a
mesma variavel utilizada na metodologia proposta foi mensurada a nivel do solo. A literatura
é extensa e unanime quando analisa medicdes de GHI e identifica que as mensuracdes a nivel
do solo sofrem severa influéncia de gases, albedo e particulados provenientes principalmente
da queima de combustiveis fésseis e da construgdo civil. Assim, o resultado obtido com
métricas de erro similar a do autor, comprova o potencial da combinacdo de dados e do

método preditivo adotado.

O Apéndice B reune o melhor resultado obtido em cada uma das execucdo dos 11
testes, mas que ndo superam os resultados obtidos no teste 2. O Apéndice B ainda especifica a

respectiva topologia de cada uma dessas execucoes.
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8 CONCLUSOES

8.1 CONCLUSOES GERAIS

Este trabalho se propds a usar dados climaticos diérios e horarios como sinais de
entrada em redes neurais artificiais com o intuito de predizer a irradiancia global horizontal,
mais conhecida pela sigla inglesa GHI. A arquitetura utilizada foi a Multilayer Percetron, que
€ um modelo classico quando se trabalha com predicdo de variaveis climaticas. Com auxilio
da literatura, 11 combinagOes diferentes de dados foram avaliadas pelos modelos preditivos
baseados em redes neurais artificiais, considerando o conjunto de dados com e sem atributos
selecionados. Por fim, compararam-se 0s resultados obtidos com a mesma literatura
previamente consultada através da métrica RMSE normalizada.

Percebeu-se que duas topologias, nomeadas pelas letras (A) e (D), ambas do teste 2, se
destacaram, obtendo resultados melhores que 8 dos 9 autores comparados pela supracitada
métrica. Enquanto Mghouchi et al. (2019) atingiu NnRMSE = 5,50%, os resultados obtidos
através da metodologia proposta por esse trabalho foram nRMSE = 5,95% para o teste 2 em
sua topologia D.

O teste 10, cujas variaveis de entrada foram escolhidas a partir da selecéo de atributos,
ndo demonstrou acuracia, apresentando erros maiores que a maioria dos outros testes. Em
termos de nRMSE, o melhor resultado obtido para o teste 10 foi de 35,21% que é
aproximadamente 7 vezes maior que o erro de 5,95% obtido com o teste 2 — topologia D.

O teste 11, que foi uma segunda tentativa de selecdo de atributos, aplicada na
combinacdo de dados do teste 2 foi a menos promissora de toda a pesquisa. Seus indices de
erro nas métricas avaliadas sdo macicamente mais expressivos que 0s outros 10 testes.

Por fim, constatou-se que a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para previsao de
GHI a curtissimo prazo (hora a frente) é uma ferramenta adequada, dado o potencial
demonstrado. Ademais, previsdes acuradas sdo de extrema importancia aos gerenciadores das

redes de energia elétrica e daqueles que formulam politicas nestes termos.

8.2 TRABALHOS FUTUROS

Esta pesquisa ainda apresenta alguns aspectos potenciais que podem ser estudados.
Entre eles, sugere-se a obtengdo de dados semelhantes aos utilizados por Mghouchi et al.
(2019), com o intuito de agregé-los a combinacdo do teste 2 e, assim, buscar reduzir ainda
mais os erros. Por fim, em uma abordagem metodoldgica diferente da proposta, utilizar outros

algoritmos de machine learning, como é o caso das redes neurais recorrentes, extreme



88

learning machine e long short-term machine além de aplicar outros métodos de selegcdo de
atributo.
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APENDICE A - COMPORTAMENTO HORARIO DA GHI (2015 — 2018)

As Tabelas de 10 a 12 relacionam o nimero de coletas em cada horario (Oh até 23h)

por faixa de medicdo de GHI (0,0 MJ/m2 ate 4,5 MJ/m?). Na sequéncia, as Figuras de 35 a 49,

permitem avaliar, por horario, a distribuicdo do numero de coletas no periodo 2015 — 2018.

Tabela 10 — NUmero de coletas de GHI por faixa horaria para valores entre 0,0 MJ/m2e 1,4

MJ/mz,
Faixas de GHI [MJ/m?]

Horarios
00h
01h
02h
03h
04h
05h
06h
07h
08h
09h
10h
11h
12h
13h
14h
15h
16h
17h
18h
19h
20h
21h
22h
23h

0,0
1.427
1.427
1.427
1.427
1.427
1.427
1.311

549

16

4
3

10

32

37

6
6
6

18

213
1.148
1.427
1.427
1.427
1.427

61 02 03 04 05 06 07 08 09
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
116 0 0 0 0 0 0 0 0 0
342 1180 | 109 | 87 | 54 | 44 | 37 | 23 | 2 0
76 | 123 | 206 | 149 | 117 117 | 105 102 | 81 | 81
26 | 22 | 29 | 40 @ 47 | 53 | 48 | 65 | 103 | 100
9 7 24 14 |21 29 30 23 28 28
6 9 13 15|11 18 19 18 13 @ 27
3 7 8§ |11 10 18 14 17 | 17 | 13
2 /11 8 10 7 12 11 14 11 19
8 |10 11 |12 | 16 | 18 | 12 10 | 16 | 24
8 |20 19 | 14 34 | 18 | 29 | 25 | 36 20
27 | 37 | 23 | 36 | 49 41 | 41 | 58 | 73 | 58
58 | 75 | 87 H 91 | 136 | 153|124 | 106 104 | 91
379 1262 214 94 78 58 | 35 38 30 14
209 57 8 3 1 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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Tabela 11 — NUmero de coletas de GHI por faixa horéaria para valores entre 1,5 MJ/m2 e 3,0
MJ/mz,

Faixas de GHI [MJ/m?]

Horarios
00h
0lh
02h
03h
04h
05h
06h
07h
08h
09h
10h
11h
12h
13h
14h
15h
16h
17h
18h
19h
20h
21h
22h
23h

1516 1,7 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27|28 29 30

0

o O Ol o o o o

23

81
26
24
22
26
43
65
31

o O o o o Bk

0

o O Ol o o o o

o O o o o Bk

0

o O O o o o o

0

o1 O O o o o o o

N N OO W P N W oo O
N O oo © N B+ b~ O ©

o O o ol o o

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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Tabela 12 — NUmero de coletas de GHI por faixa horéaria para valores entre 3,1 MJ/m2 e 4,5

Horarios | 3,1 |32 3,3 | 34

00h
01lh
02h
03h
04h
05h
06h
07h
08h
09h
10h
11h
12h
13h
14h
15h
16h
17h
18h
19h
20h
21h
22h
23h

0

o O O o o o o o o

N o1 o1 01 O N
| O B DN WO O

o O O O o o o Bk

0

o O O o o o o o o

N O o1 & g1 N
O W N O o N

o O O O O o o Bk

0

o O O o o o o o o

N OO O O o1 N
ol o N O NN

o O O o o o o o

0

o O O o o o o o o

P W o N o1
gl N O N wWw O

o O O o o o o o

3,5

w O O O O o o o o o o

g1 W
o1 o

63

o O O o o o o

0

3,6

w O O O O o o o o o o

B S S AN
~ 0O | ©©

o O O O o o o u

MJ/mz2.

Faixas de GHI [MJ/m?]
37138 39
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
27 | 27 | 20
44 | 38 | 21
34 | 39 | 40
28 17 | 17
6 2 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0

0

40 [ 41
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
8 | 2
30 25
21 | 21
1 7
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 o0
0 0
0 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).
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43 44 45
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
6 2 0
0 2 3
1 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0

As coletas aferidas entre Oh e 5h (6 coletas) e entre 20h e 23h (4 coletas), perfazem um

total 10 instancias diarias que foram dispensadas da previsdo porque apresentaram valores

nulos de GHI em todas as 14.270 coletas realizadas nesses horarios (1.427 coletas por horario

* 10 horarios) entre 2015 e 2018. Isso & devidamente explicado por terem sido realizadas no

periodo da noite, periodo em que a estacdo ndo recebia irradiancia. Assim, é possivel
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representar graficamente todos esses horarios com um dnico gréafico, disposto na Figura 35.
Os demais horarios sdo representados separadamente nas Figuras de 36 a 49.

Figura 35 — NUmero de coletas por faixa de GHI entre Oh e 5h e entre 20h e 23h.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Figura 36 — NUumero de coletas por faixa de GHI as 6h.
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Figura 37 — Numero de coletas por faixa de GHI as 7h.
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Figura 38 — Numero de coletas por faixa de GHI as 8h.
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Figura 39 — Numero de coletas por faixa de GHI as 9h.
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Figura 42 — NUmero de coletas por faixa de GHI as 12h.
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Figura 43 — Numero de coletas por faixa de GHI as 13h.
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Figura 44 — Numero de coletas por faixa de GHI as 14h.
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Figura 45 — NUumero de coletas por faixa de GHI as 15h.
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Figura 46 — Numero de coletas por faixa de GHI as 16h.
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Figura 47 — NUmero de coletas por faixa de GHI as 17h.
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Figura 48 — NUmero de coletas por faixa de GHI as 18h.
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Figura 49 — Numero de coletas por faixa de GHI as 19h.
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APENDICE B - RESULTADOS ADICIONAIS

Tabela 13 — Resultados obtidos no Teste 1.
52 execugdo = 42execugdo = 3%execugdo 22 execucao

106

12 execucao

Topologia A B C D
MAE (MJ/m?) 0,412568 0,327604 0,327881 0,35008
RMSE (MJ/m2)  0,567703 0,391765 0,398018 0,446369
NRMSE 0,372559 0,231365 0,224315 0,25508

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 13 s&o descritas a seguir:

A. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 12 neur6nios;
B. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 3 neurdnios;
C. 2 camadas neurais escondidas com 6 e 3 neur6nios;
D. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 3 neurdnios;

E. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 3 neurdnios.

Tabela 14 — Resultados obtidos no Teste 2.
52 execucdo | 42execucdo | 32execucdo @ 22 execucao

E
0,340074
0,407063
0,233756

12 execucao

Topologia A B C D
MAE (MJ/m?) | 0,063750174  0,10649 0,087663 0,07662
RMSE (MJ/m?) | 0,100332744  0,14916 0,104627 0,092377
NRMSE 0,06826364 | 0,097432 0,068794 0,059536
Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 14 s&o descritas a seguir:

2 camadas neurais escondidas com 3 e 9 neur6nios;
2 camadas neurais escondidas com 3 e 9 neur6nios;
2 camadas neurais escondidas com 3 e 9 neurénios;

2 camadas neurais escondidas com 3 e 15 neurdnios;

moow»

2 camadas neurais escondidas com 3 e 9 neurdnios.

E
0,086471
0,130668
0,086024



Tabela 15 — Resultados obtidos no Teste 3.

5% execucdo 42execugdo = 3%execucdo = 22 execucao
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12 execucao

Topologia A B C D
MAE (MJ/m2) | 0,318599607  0,287675 0,229056 0,185832
RMSE (MJ/m?) | 0,348709183 = 0,367416 0,442009 0,27203

NRMSE 0,201648076 0,20882 0,3193 0,187155

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 15 s&o descritas a seguir:

A. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 3 neurdnios;
B. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 27 neur6nios;
C. 1 camada neural escondida com 12 neurdnios;

D. 2 camadas neurais escondidas com 6 e 6 neurdnios;

E. 1 camada neural escondida com 6 neur6nios.

Tabela 16 — Resultados obtidos no Teste 4.
5% execucdo 42execucdo = 3%execugdo 22 execucao

E
0,400205
0,523579
0,354513

12 execucao

Topologia A B C D
MAE (MJ/m2) | 0,340865589 @ 0,191553 0,155361 0,238787
RMSE (MJ/m?) | 0,516661107 = 0,277615 0,196375 0,276708
NRMSE 0,341537957  0,200837 0,133148 0,1898
Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 16 s&o descritas a seguir:

2 camadas neurais escondidas com 3 e 18 neurénios;
2 camadas neurais escondidas com 3 e 15 neurénios;
2 camadas neurais escondidas com 3 e 27 neurénios;

2 camadas neurais escondidas com 3 e 9 neurénios;

m o o W >

2 camadas neurais escondidas com 3 e 27 neur6énios.

E
0,228367
0,316603
0,228945



Tabela 17 — Resultados obtidos no Teste 5.
53 execucdo | 42execucdo | 32execucdo @ 22 execucao
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12 execucao

Topologia A B C D
MAE (MJ/m?) | 0,340888896  0,341857 0,337229 0,339055
RMSE (MJ/m2)  0,52149955 0,51782 0,517238 0,5162

NRMSE 0,341923083 | 0,338373 0,337908 0,340561
Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 17 sdo descritas a seguir:

2 camadas neurais escondidas com 6 e 6 neurbnios;
2 camadas neurais escondidas com 6 e 15 neurénios;
2 camadas neurais escondidas com 6 e 15 neurénios;

2 camadas neurais escondidas com 3 e 15 neurénios;
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2 camadas neurais escondidas com 6 e 6 neurdnios.

Tabela 18 — Resultados obtidos no Teste 6.
5% execucdo | 4%execucdo @ 3%execucdo & 2% execucgdo

E
0,340603
0,517214

0,33888

12 execucao

Topologia A B C D
MAE (MJ/m?) 0,340421 0,341007 0,341214 0,341714
RMSE (MJ/m?) = 0,518418 0,517409 0,518056 0,518221

NRMSE 0,341814 0,340151 0,341645 0,341638
Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 18 sdo descritas a seguir:

A. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 18 neurdnios;
B. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 15 neur6nios;
C. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 12 neurdnios;
D. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 21 neur6nios;

E. 2 camadas neurais escondidas com 6 e 3 neurdnios.

E
0,341735
0,516455

0,3414



Tabela 19 — Resultados obtidos no Teste 7.
53 execucdo | 4%execucdo @ 3%execucdo = 2% execucdo
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12 execucao

Topologia A B C D
MAE (MJ/m2) 0,482312 0,480188 0,480648 0,480896
RMSE (MJ/m2) 0,63304 0,631714 0,63322 0,631384

NRMSE 0,417025 0,4145 0,411171 0,414748

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 19 sdo descritas a seguir:

2 camadas neurais escondidas com 6 e 12 neurénios;
1 camada neural escondida com 18 neurénios;
2 camadas neurais escondidas com 9 e 18 neurénios;

2 camadas neurais escondidas com 9 e 3 neurénios;
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2 camadas neurais escondidas com 3 e 15 neurénios.

Tabela 20 — Resultados obtidos no Teste 8.
5% execucdo | 4%execucdo @ 3%execucdo & 2% execucgdo

E
0,481659
0,633138
0,416942

12 execucao

Topologia A B C D
MAE (MJ/m2) 0,348491 0,34903 0,345199 0,347373
RMSE (MJ/m?) = 0,528531 0,528184 0,524639 0,527324
NRMSE 0,344133 0,346337 0,346318 0,34504
Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 20 sdo descritas a seguir:

A. 2 camadas neurais escondidas com 15 e 12 neurdnios;
B. 2 camadas neurais escondidas com 6 e 24 neur6nios;
C. 2 camadas neurais escondidas com 9 e 12 neurdnios;
D. 2 camadas neurais escondidas com 9 e 6 neurdnios;

E. 2 camadas neurais escondidas com 6 e 3 neurdnios.

E
0,348632
0,525208
0,346075
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Tabela 21 — Resultados obtidos no Teste 9.
53 execucdo | 4%execucdo @ 3%execucdo = 2%execucdo | 12 execucdo

Topologia A B C D E
MAE (MJ/m2) 0,29647 0,293977 0,295111 0,292879 0,295205
RMSE (MJ/m?)  0,468701 0,462511 0,465663 0,468255 0,470218

NRMSE 0,304665 0,309768 0,304489 0,307519 0,302291
Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 21 sdo descritas a seguir:

2 camadas neurais escondidas com 9 e 18 neurénios;
2 camadas neurais escondidas com 9 e 6 neurbnios;
2 camadas neurais escondidas com 6 e 9 neurbnios;

2 camadas neurais escondidas com 9 e 3 neurénios;
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2 camadas neurais escondidas com 15 e 9 neurénios.

Tabela 22 — Resultados obtidos no Teste 10.
5% execucdo | 4%execucdo @ 3%execucdo = 22execucdo | 12 execucdo

Topologia A B C D E
MAE (MJ/m2) 0,539377 0,539485 0,539593 0,539533 0,539713
RMSE (MJ/m?)  0,678916 0,679305 0,679608 0,679208 0,679338

NnRMSE 0,449952 0,452058 0,454657 0,453502 0,454566
Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

As topologias apresentadas na Tabela 22 sdo descritas a seguir:

A. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 21 neurdnios;
B. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 15 neur6nios;
C. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 24 neurénios;
D. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 27 neur6nios;

E. 2 camadas neurais escondidas com 3 e 6 neurdnios.
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