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Abstract—This paper presents a case study for analysis and
prediction of photovoltaic generation in the metropolitan region
of Fortaleza-CE, applying machine learning techniques in the
paradigms of time series prediction and system identification.
Computational simulations were performed using linear (least
squares) and non-linear (artificial neural networks and kernel
methods) estimators that are part of the state-of-the-art in
machine learning. In time series scenario, using only power
measurements, the best results were obtained with the MLP
network, with a prediction horizon of seven days ahead. In system
identification, using power and solar radiation measurements, the
least squares estimator achieved the best performance among all
tested estimators, even in the free simulation scenario, i.e., infinite
steps ahead.

Index Terms—Photovoltaic Generation, Electric Power, Ma-
chine Learning, Time Series Prediction, System Identification.

Resumo—Este artigo apresenta um estudo de caso para analise
e predicao de geracao fotovoltaica na regido metropolitana de
Fortaleza-CE, aplicando técnicas de aprendizado de maquina
nos paradigmas de predicio de séries temporais e identificacio
de sistemas. Foram realizadas simulacoes computacionais usando
estimadores lineares (minimos quadrados) e nao lineares (redes
neurais artificiais e métodos de kernel) que fazem parte do
estado da arte em aprendizado de maquina. No cendrio de
séries temporais, usando apenas medicdes da poténcia gerada,
os melhores resultados obtidos foram com a rede MLP, em um
horizonte de predicio de sete dias a frente. Ja em identificacao
de sistemas, usando medicdes de poténcia e de radiacio solar, o
estimador de minimos quadrados alcancou o melhor desempenho
dentre todos os estimadores testados, inclusive no cenario de
simulacio livre, ou seja, de infinitos passos a frente.

Palavras-chaves—Geracao Fotovoltaica, Poténcia Elétrica,
Aprendizado de Maquina, Predicio de Séries Temporais,
Identificacdo de Sistemas.

I. INTRODUCAO

Ao longo das ultimas décadas, as fontes renovaveis de ener-
gia, principalmente solar e edlica, tem se consolidado como
importantes alternativas para mitigar os impactos negativos
da geracdo de energia a partir de combustiveis fosseis [1].
Em especial, o crescimento mundial da geracdo solar é con-
sequéncia do aumento da eficiéncia dos painéis fotovoltaicos
aliado a redug@o dos custos de implantagdo [2]. De acordo
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com o relatdrio global de energia da Renewable Energy Policy
Network for the 21st Century (REN21) [3], a capacidade de
geracdo fotovoltaica instalada globalmente aumentou em mais
de 50 vezes no periodo de 2007 a 2017, passando de 8GW de
poténcia instalada para 402GW.

Essa tendéncia de crescimento também tem se mostrado
em nivel nacional, tendo em vista que o Brasil foi o quarto
pais no mundo que mais aumentou sua capacidade instalada de
geracdo solar no ano de 2021, segundo a Associagdo Brasileira
de Energia Solar Fotovoltaica (ABSOLAR) [4]. Nesse mesmo
ano, especificamente na regido Nordeste, geograficamente pri-
vilegiada como polo de geracdo solar, os estados de Bahia,
Piaui e Ceard estiveram entre os cinco maiores geradores de
energia solar no pais [5]. Isso ilustra o papel de destaque do
Brasil, e especialmente da regido Nordeste, na geracdo solar
para diversificacdo da matriz energética, promovendo susten-
tabilidade e impulsionando o desenvolvimento econdmico.

A despeito das inimeras vantagens, a utilizacdo da energia
solar também pode apresentar impactos que afetam a esta-
bilidade e a operacdo do sistema elétrico [6]. Isso ocorre
principalmente em fun¢do de sua natureza intermitente, al-
tamente sensivel e dependente das condi¢des climdticas e
sazonalidades [7]. Em outras palavras, seu comportamento é
influenciado por fatores como ciclos didrios de dias e noites,
quadras chuvosas e secas, velocidade do vento, fluxo de
radiacdo solar, temperatura ambiente, dentre outros.

Nesse contexto, a utilizagdo de procedimentos e técnicas
para andlise e predicdo da poténcia gerada em sistemas fo-
tovoltaicos torna-se essencial, no intuito de propor solucdes
eficazes para as flutuacdes da poténcia, tanto em sistemas de
larga escala como em unidades menores conectadas a rede
de distribuicdo [8]. Os resultados dessas andlises e predi¢oes
podem ainda ser uteis em aplicagdes como previsdo e detecgdo
de falhas, planejamento de a¢gdes de manutencio e diagnésticos
de eficiéncia energética [9].

O uso das ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) e de
Aprendizado de Maquina (Machine Learning) tem se mostrado
uma abordagem promissora para criagdo de modelos preditivos
precisos que estimam a poténcia gerada em sistemas foto-
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voltaicos, em diferentes paradigmas e condi¢des ambientais.
Aplicacgdes diversas de IA podem ser encontradas na perspec-
tiva de predicdo de séries temporais [8], [10], considerando
apenas a poténcia como tUnica varidvel analisada, ou na pers-
pectiva de identificagdo de sistemas [11], [12] considerando,
além da poténcia, varidveis como radiacdo solar, temperatura
e velocidade do vento para as predi¢des de poténcia gerada.

Diante do exposto, este artigo apresenta um estudo de caso
para andlise e predicdo de geragdo fotovoltaica na regido me-
tropolitana de Fortaleza, aplicando ferramentas de aprendizado
de mdaquina baseadas em estimadores lineares, neurais e em
métodos de kernel, nos paradigmas de predicdo de séries
temporais e de identificacdo de sistemas. A ideia € que os
melhores resultados alcancados venham a servir de suporte
para acdes de planejamento de manutencdo, como também
para diagnéstico de eficiéncia energética.

O restante do artigo estd organizado a partir da sequéncia
a seguir. Na Secdo II, sdo abordados o sistema de geracdo
fotovoltaico e o sensor de fluxo de radiacdo solar utilizados.
A Secido III apresenta a metodologia adotada para o desenvol-
vimento do presente artigo. Ja na Secdo IV, sdo apresentados
e discutidos os resultados das simulagdes computacionais. Por
fim, o artigo é concluido na Se¢do V.

II. GERACAO SOLAR - IFCE MARACANAU

O IFCE Maracanai é um campus do Instituto Federal
de Educacdo, Ciéncias e Tecnologia, situado na cidade de
Maracanati, regiao metropolitana de Fortaleza. O municipio
estd localizado a 24km da capital, possui cerca de 209.057
habitantes e se destaca como o maior polo industrial do estado
do Ceara.

A. Sistema Fotovoltaico

O IFCE Maracanaud possui um sistema proprio de geragdo
fotovoltaica, do tipo on-grid, instalado desde meados de 2020.
As placas do sistema s3o do modelo JAM72S01-390/PR, com
capacidade nominal para fornecer até 3901 de poténcia ativa
de pico.

Figura 1: Vista superior dos conjuntos de painéis fotovoltaicos
do IFCE Maracanadg.

Na Figura 1 € ilustrado o arranjo das placas no campus,
dividido em dois conjuntos. O primeiro, no lado esquerdo da
figura, possui 47 placas. O segundo conjunto, do lado direito,
possui 80 placas. Cada um contém uma capacidade maxima de
geragdo de até 18kW e 31kW, respectivamente, considerando
condi¢des ideais de operagdo.

O sistema de geragdo fotovoltaica conta ainda com dois
inversores de frequéncia, mostrados na Figura 2, para condi-
cionar a energia gerada a rede de distribuicdo e ao campus.
O primeiro inversor (a esquerda, na Figura 2) é do modelo
GWI5KN-DT e possui a capacidade de gerenciar 15kW. Ja
o segundo (a direita, na Figura 2), é do modelo GW30K-
MT e tem 30kW de capacidade de gerenciamento. Dessa
forma, o primeiro inversor é responsavel por fazer a conversao
de energia do sistema que tem o menor nimero de placas,
enquanto o segundo gerencia o sistema com 0 maior nimero
de placas.

Figura 2: Sistema de gerenciamento elétrico dos inversores
responsaveis pela geracdo fotovoltaica no IFCE Maracanat.

A parte de monitoramento das grandezas medidas e geracao
de histérico de dados € realizada a partir de uma plata-
forma disponibilizada pela empresa fornecedora dos inversores
(GoodWe Technologies). Chamada de estacdo de poténcia,
ilustrada na Figura 3, fornece acesso as medi¢des de diversas
variaveis através dos inversores, tais como correntes € tensoes
de fase, temperatura do inversor e poténcia ativa gerada, dentre
outras.
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Figura 3: Tela do médulo de monitoramento e histérico das
variaveis medidas pelos inversores.

Para os objetivos do presente trabalho, foram coletados
durante cerca de quinze meses os dados da poténcia ativa
processada pelos dois inversores. Além disto, a amostragem
foi originalmente obtida na escala de minutos.
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Figura 4: Metodologia da abordagem proposta.

B. Sistema de Fluxo de Radiacdo Solar

De acordo com o estado da arte, existem outras grandezas
que influenciam diretamente no desempenho da geracdo fo-
tovoltaica como, por exemplo, velocidade do vento, pressao
atmosférica, temperatura ambiente e radiag@o solar [13].

Com o intuito de aumentar a confiabilidade das predi¢des
de poténcia gerada, optou-se por utilizar adicionalmente um
breve histérico de medigdes de radiagdo solar (W /m?), obtido
a partir de um sensor pirandmetro instalado nas dependéncias
do IFCE Maracanad.

Entretanto, por questdes técnicas e por conta da pandemia
de Covid-19, o sistema de aquisicdo dos dados de radiacdo
solar ficou inoperante durante um longo periodo. Assim, para
efeito de utilizacdo nos experimentos do presente trabalho,
foram consideradas as leituras de radiacdo no periodo de maio
a agosto de 2022, totalizando cerca de 90 dias de coleta,
concomitantes com o periodo de medi¢des da poténcia gerada.

III. METODOLOGIA PROPOSTA

Esta secdo descreve a metodologia aplicada ao problema
tratado, conforme ilustrada na Figura 4, desde a aquisicdo dos
dados de poténcia elétrica e radiacdo solar, até a validagcao dos
resultados obtidos a partir de simulagdes computacionais para
a predicdo de poténcia ativa gerada, aplicando os paradigmas
de previsdo de séries temporais e identificagdo de sistemas.

A. Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada em duas diferentes aborda-
gens. Primeiramente, foram coletadas as medicdes de poténcia
ativa a partir dos dois inversores instalados, no sistema em
nuvem. Esses dados foram usados para as predi¢cdes usando
séries temporais. J4 a segunda abordagem considerou adici-
onalmente a coleta dos dados de radiagdo solar, a partir do
sensor pirandmetro. Nesse caso, as medicdes de poténcia e

radiacdo foram usadas para obter predi¢cdes via identificacdo
de sistemas.

As medicdes da poténcia ativa gerada (em W) foram inici-
almente tratadas com uma taxa de amostragem de um minuto,
no periodo de quinze meses, de 15 de maio de 2021 a 15 de
agosto de 2022. Na Figura 5 sdo mostrados os dados coletados
nesse periodo nos inversores 1 (Figura 5a) e 2 (Figura 5b),
totalizando 283.953 e 281.383 amostras, respectivamente.

As medicdes realizadas com o fluxo de radiacdo solar (em
W/m?) também foram obtidas com uma taxa de amostragem
de um minuto em um periodo de trés meses, de 18 de maio a
15 de agosto de 2022. Na Figura Sc sao mostrados os dados de
radiacdo coletados a partir do sensor pirandmetro, totalizando
89.000 amostras.

B. Pré-processamento dos dados

Uma vez coletadas as medi¢des de poténcia ativa e radiag@o
solar, foi necessdrio realizar um pré-processamento desses
dados no intuito de torna-los mais representativos ao problema
tratado.

1) Mudanga na taxa de amostragem: Analisando os dados
de poténcia ativa, percebeu-se que nao possuiam uma taxa
de amostragem fixa. Portanto, foi necessério realizar um pré-
processamento para modificar a sua taxa de amostragem e
manté-la continua. J4 o fluxo de radiacdo possuia uma taxa
de amostragem fixa em minutos, no entanto, observou-se
auséncias recorrentes nas amostras (valores nulos), aparente-
mente sem justificativa. Assim, para contornar tais problemas,
ambas as base de dados foram modificadas para uma medicao
por hora, calculando-se a média dos dados coletados em cada
intervalo.

Para critério de ilustracdo, na Figura 6a € apresentada
uma visdo dos primeiros dias de dados da poténcia ativa
antes do pré-processamento, em que ¢ possivel observar um
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Figura 5: Amostras

pequeno deslocamento para a direita da poténcia gerada a
partir do inversor 1 (curva vermelha). Esse comportamento
é consequéncia da taxa de amostragem varidvel, o que acaba
inviabilizando somar as duas poténcias para extrair a poté€ncia
total do sistema.

2) Exclusdo de dias com auséncia de dados: Na Figura 6a
também sdo apresentadas regides em que as poténcias geradas
nos dois inversores sdo nulas. Provédveis explicacdes para
isso sdo: ocorréncia de problemas no envio dos dados para
a plataforma, manuten¢do nos inversores e interrup¢cdo de
fornecimento elétrica no campus. Além disso, foi considerado
que em um dia completo (24 horas) tem-se aproximadamente
15 horas de geracdo solar, visto que durante a noite ndo ha
geracdo. Portanto, todas essas regides atipicas foram retiradas
das amostras para ndo atrapalhar o procedimento de estimagao.
O resultado final do pré-processamento € mostrado na Fi-
gura 6b.

C. Métricas de Validacdo

Para avaliagdo dos resultados obtidos, foram utilizadas como
figuras de mérito os valores de RMSE (Root Mean Squared
Error) e do coeficiente de correlagdo (R) entre a saida real e
a saida predita, usando as amostras do conjunto de validag@o.
Matematicamente, o valores de RMSE e R podem ser calcu-
lados como:

N
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em que N é o numero de amostras da fase de validag@o,
y; € a i-ésima saida real, ¢; € a ¢-ésima saida estimada, p € a
média amostral e o é o desvio padrio.

De maneira a assegurar ainda mais a validade dos resultados
obtidos, foi aplicado um teste estatistico para os residuos
(€ = Yrea] — ypred) produzidos pelos modelos avaliados. O
objetivo desse teste € verificar se os residuos obtidos com os
dados de estimagdo em predicdo de um passo a frente sdo
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originais coletadas dos inversores e do sensor pirandmetro.

descorrelacionados, ou seja, se o modelo realmente conseguiu
explicar tudo que for explicdvel nos dados [14]. Para um
problema de séries temporais, como o modelo ndo apresenta
entrada, é utilizada apenas a funcdo de autocorrelagdo do vetor
de residuos (r¢¢). Para o caso de identificagdo de sistemas,
além da autocorrelagdo dos residuos, também sdo usadas
correlagdes lineares (ry¢) € ndo lineares (ry2r¢ © 1,2 ¢2) entre
os residuos e a sequéncia de entrada do sistema [14]. Nesse
contexto, um intervalo de confianca de 95% é usado para
decidir se o teste € satisfeito e se os modelos sdo validados.

D. Estimadores

Para os experimentos computacionais, foi aplicado o estima-
dor linear Ordinary Least Squares (OLS) [14]. J4 em termos
de estimadores ndo lineares, foram usados dois baseados
em métodos de kernel (com fungdo de ativagdo gaussiana),
Support Vector Regression (SVR) [15] e Least Squares Support
Vector Regression (LSSVR) [16], e duas das mais usuais
arquiteturas de redes neurais artificiais, Extreme Learning
Machine (ELM) [17] e MultiLayer Perceptron (MLP) [18].

A selecio dos modelos de Aprendizado de Mdaquina su-
pracitados foi fundamentada em sua ampla aplicabilidade
em contextos relacionados a previsdo de séries temporais
e a identificagdo de sistemas. Especificamente na drea de
producdo de energia fotovoltaica, diversos trabalhos recentes
tem empregado esses estimadores, a exemplo de: ELM [19]-
[21], MLP [22]-[24], SVR [25]-[27], LSSVR [10], [28], [29],
para citar alguns.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, serdo apresentados e discutidos os resultados
obtidos a partir de simula¢des computacionais em diferentes
tarefas de regressdo dindmica: predicdo de séries temporais
com dados da quadra seca (poténcia ativa), predicdo de séries
temporais com dados da quadra chuvosa (poténcia ativa) e
identificag@o de sistemas (poténcia ativa e radiagdo solar). Para
tanto, todos os algoritmos foram escritos em GNU Octave
8.2.0, e os experimentos rodaram em computadores desktop
IlhaWay, com processador Intel Core i5 3.20Ghz, 4GB de
meméria RAM e com Windows 10 Pro 64 bits.

100000
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Figura 6: Exemplos de amostras das poténcias geradas a partir dos inversores 1 e 2 antes e depois da fase de pré-processamento.

De maneira a buscar os hiperpardmetros 6timos para cada
estimador (OLS, ELM, MLP, SVR e LSSVR), utilizou-se
a técnica grid search com 10-fold cross validation (10-fold
CV) para as tarefas de predi¢do de séries temporais. J4 em
identificacdo de sistemas, foi aplicada grid search com 5-fold
cross validation (5-fold CV) em virtude da baixa cardinalidade
da respectiva base de dados. Adicionalmente, decidiu-se por
otimizar a ordem dos regressores para o estimador OLS, 7,
para predi¢do de séries temporais e f,,, 7, para identificagdo
de sistemas, fixando-se esses valores para os demais estima-
dores. Por fim, para mitigar as disparidades de escala entre as
amostras de dados, optou-se por normaliza-las entre O e 1.

Uma vez definidas as ordens dos regressores para os es-
timadores em predi¢do de séries temporais (7, = 15 e 14
para quadra seca e chuvosa, respectivamente) e identificacao
de sistemas (2, = 14 e n, = 13), foram aplicadas 10-fold
CV e 5-fold CV, respectivamente, para otimizar o nimero de
neurdnios ocultos (q) nas redes ELM e MLP, a largura de
kernel gaussiano (o), o trade off entre a solu¢do de norma
minima e os erros cometidos (C') para SVR e LSSVR. Ja
o hiperparametro que controla a tolerancia de erros (e¢) do
estimador SVR foi setado no valor 0, 3 a partir de experimen-
tos preliminares. Os valores setados dos hiperparametros para
cada estimador sdo mostrados na Tabela I.

Nos experimentos computacionais, os hold-outs escolhidos
para as fases de estimacdo e validacgdo em cada cendrio
foram: 69% — 31% e 66.5% — 33.5% para predigdo de séries
temporais quadra seca e quadra chuvosa, respectivamente,
e 79% — 21% para identificacdo de sistemas. Para avaliar
os resultados, foram realizadas 50 rodadas independentes de
cada estimador para calcular valores médios (e dispersao) de
RMSE e R com os dados de validagcdo. Conforme mencionado
anteriormente, um dia de medi¢do tem cerca de 15 horas
de geracdo fotovoltaica. Assim, os horizontes de predicao
analisados a seguir foram baseados em predi¢des de 1 passo

Tabela I: Valores dos hiperpardmetros setados para cada esti-
mador via grid search, nos diferentes cendrios de simulacdo.

Estimadores

Cendrio ELM MLP SVR LSSVR

Séries temporais q=47 | ¢=23 C =64 C =64
Quadra Seca 07 2=23,13 | 072 =50,00

e=0,3 e=0,3

Séries temporais q=141 | ¢=22 C =16 C =16
Quadra Chuvosa 0c72=3,13 | 072 =50,00

e=0,3 e=0,3

Identificacao q=41 | ¢q=28 C =64 C =64
de Sistemas c72=0,20 | ¢072=23,13

e=0,3 e=0,3

a frente (1 hora), 45 passos a frente (45 horas - correspondem
a trés dias de predicdo), 105 passos a frente (105 horas
- correspondem a sete dias de predi¢do) e simulagdo livre
(infinitos passos a frente).

A. Predicdo de Séries Temporais

Os resultados obtidos a partir dos experimentos computa-
cionais para o cendrio de predicdo de séries temporais sao
mostrados nas Tabelas II e III para as quadras seca e chuvosa,
respectivamente. Observando os resultados na Tabela II, é
possivel afirmar que a rede MLP obteve os menores valores
médios de RMSE nos trés horizontes de predi¢do simulados,
uma hora a frente, 45 horas a frente ¢ 105 horas a frente.
Da mesma forma, a rede MLP também alcancou os maiores
valores do coeficiente de correlacdo (R), entre todos os esti-
madores analisados. Vale ressaltar que quanto maior o valor
de R, maior a correlacdo entre a saida predita e a saida real
do sistema e, portanto, melhor tende a ser a qualidade das
predicdes.

Para os resultados na quadra chuvosa, conforme mostra
a Tabela III, pode-se observar que novamente a rede MLP
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Tabela II: Resultados obtidos de RMSE e R com amostras de validagdo, ao longo de 50 rodadas independentes de cada
estimador, em predicdo de séries temporais - quadra SECA.

1 Hora 45 Horas 105 horas
Estimador RMSE R RMSE R RMSE R
OLS 7,87E-2 £2,24E-16 | 9,68E-1 £9,32E-16 | 9,13E-2 £4,02E-15 | 9,57E-1 £3,92E-15 | 9,37E2 +£1,93E-14 | 9,58E-1 +1, 26E-14
ELM 7,56E-2 +1, 15E-03 9, T1E-1 49, 14E-04 8,36E-2 +3, 58E-03 9, 65E-1 +3, 05E-03 9, 34E-2 £1, 68E-02 9, 58E-1 £1, 72E-02
MLP 7,58E-2 £6,07E-04 | 9, 71E-1 +4, 29E-04 | 8,13E-2 +2,56E-03 | 9,69E-1 &1, 05E-03 | 8, 34E-2 +4,74E-03 | 9, 67E-1 3, 91E-03
SVR 1,47E-1 £1, 01E-11 9,42E-1 +3, 46E-12 3,05E-1 +8, 30E-12 4,70E-1 +2, 38E-11 3,12E-1 +9, 03E-12 1,87E-1 £8, 41E-12
LSSVR 8, 14E-2 45, 98E-15 9, 66E-1 +4, 89E-15 1,05E-1 £6,02E-13 9,61E-1 +1, 68E-13 1,25E-1 £7,37E-13 9, 62E-1 45, 38E-13

Tabela III: Resultados obtidos de RMSE e R com amostras de validag@o, ao longo de 50 rodadas independentes de cada
estimador, em predicdo de séries temporais - quadra CHUVOSA.

1 Hora 45 Horas 105 horas
Estimador RMSE R RMSE R RMSE R
OLS 9, 69E-2 £9, 37E-17 9, 28E-1 +7,98E-16 1,73E-1 £1,61E-15 7,56E-1 £1, 13E-14 2,06E-1 47, 03E-15 6, 60E-1 +3, 54E-14
ELM 9, 66E-2 +1, 14E-03 9,29E-1 +1, 77E-03 1,69E-1 +1, 26E-02 7,84E-1 43, 13E-02 2,02E-1 44, 61E-02 6, 75E-1 +1, 75E-01
MLP 9,59E-2 +£2,56E-03 | 9,32E-1 +3,45E-03 | 1,63E-1 +1,06E-02 | 8 16E-1 4+1,17E-02 | 1,75E-1 +1,42E-02 | 8, 15E-1 +2, 60E-02
SVR 1,44E-1 £5, 65E-11 9,09E-1 +5, 20E-13 2,88E-1 +1, 52E-10 2,87E-1 +8, 06E-11 2,93E-1 £1, 21E-10 1,38E-1 +£3, 82E-11
LSSVR 1, 10E-1 &3, 26E-15 9, 13E-1 44, 28E-15 2,07E-1 +8,57E-14 7,83E-1 +1, 71E-13 2, 20E-1 41, 62E-12 7,60E-1 &1, 98E-12

Tabela IV: Resultados obtidos de RMSE e R com amostras de validagdo, ao longo de 50 rodadas independentes de cada
estimador, em identificacdo de sistemas.

1 Hora 105 Horas Simulagdo livre
Estimador RMSE R RMSE R RMSE R
OLS 8,92E2 +1,24E-15 | 9,63E-1 £9,45E-16 | 1,46E-1 +4,93E-15 | 8, 99E-1 15, 88E-15 | 1,46E-1 +4,95E-15 | 8, 99E-1 +5, 85E-15
ELM 8, 7T4E-2 +2, 50E-03 9, 65E-1 +1, 88E-03 1, 58E-1 £2, 97E-02 8, 85E-1 +3, 88E-02 1,51E-1 +1, 90E-02 8,94E-1 +2, 62E-02
MLP 9,23E-2 £+7, 56E-04 9,61E-1 +1,11E-03 1, 73E-1 £2, 89E-02 8, 58E-1 +4, 19E-02 1, 68E-1 £2, 80E-02 8,59E-1 +4, 01E-02
SVR 1,50E-1 +2,05E-13 | 9,44E-1 £7,08E-14 | 1,94E-1 +2,66E-13 | 9,29E-1 +1,56E-13 1,94E-1 4+2,33E-13 | 9,29E-1 +1, 34E-13
LSSVR 8,61E-2 £1, 75E-14 9,67E-1 +5, 86E-15 1,67E-1 £3,52E-14 8, 68E-1 £4, 55E-14 1,69E-1 +4,23e-14 8,64E-1 +5, 65E-14

alcancou os melhores valores de RMSE e R dentre todos os es-
timadores testados, nos trés horizontes de predicdo analisados.
Entretanto, em geral, os desempenhos dos estimadores, inclu-
sive da rede MLP, apresentaram redug@o em suas performances
comparativamente as obtidas para a quadra seca, na Tabela II.
Uma possivel explicagdo para isso seja o fato de que durante
a quadra seca nos estados da regido do Nordeste do Brasil,
a maior parte desse periodo costuma ser de dias realmente
ensolarados, com pouquissimas precipita¢cdes chuvosas. Por
outro lado, na quadra chuvosa, mesmo apresentando dias
nublados e/ou bastante chuvosos, costuma-se ter periodos ou
dias ensolarados, o que pode causar uma variacdo significativa
nos niveis de poténcia gerada e, consequentemente, reduzir a
qualidade das predicdes realizadas.

As predi¢des para o horizonte de 105 horas a frente (uma
semana) no pior caso, ou seja as predicdes que obtiveram os
maiores valores de RMSE ao longo das 50 rodadas, para o
cendrio de séries temporais com a rede MLP nas quadras seca
e chuvosa sdo ilustradas nas Figuras 7a e 7b, respectivamente.
Em ambos os casos, mesmo se tratando da analise no pior caso,
€ possivel verificar que as saidas da rede MLP conseguiram,
em geral, acompanhar o comportamento dindmico do histérico
de poténcia com desempenho razodvel. Isso € ainda mais
evidente no caso das predicdes da quadra seca (Figura 7a) uma
vez que o comportamento da poténcia gerada é um tanto mais
uniforme, quando comparada a quadra chuvosa, na Figura 7b.

B. Identificagcdo de Sistemas

A segunda parte dos experimentos considerou também
as medicdes de radiagdo solar para compor o cendrio de
identificacdo de sistemas. Os resultados foram obtidos com os
estimadores nos horizontes de predicio de um passo a frente
(uma hora), 105 passos a frente (uma semana) e simulacio
livre, os quais sdo mostrados na Tabela IV. Observando os
valores médios e dispersdes de RMSE e R, percebe-se que
para o cendrio de um passo a frente o LSSVR obteve o melhor
desempenho dentre os modelos testados. Entretanto, para os
demais horizontes de predicdo, 105 passos a frente e simulacio
livre, o estimador linear dos minimos quadrados alcangou os
menores valores de RMSE, bem como os maiores valores de
R, ou seja, os mais préximos da unidade.

Ha algumas pontuacdes que merecem destaque nos valores
mostrados na Tabela IV. Os resultados obtidos com o OLS em
identificac@o de sistemas, mesmo no cendrio de simulagao livre
e usando uma quantidade significativamente menor de dados,
foram superiores aos obtidos em todos os cendrios de predicao
de séries temporais. Tal fato € um indicativo de que a inclusio
das medi¢des de radiagdo solar contribuiu significativamente
para a melhoria na qualidade das predi¢cdes da poténcia elétrica
gerada.

Percebe-se ainda que a utilizacdo dos sinais de radiacdo
solar (entrada) e poténcia ativa (saida) parece ter transformado
a tarefa de identificagdo de sistemas para predominantemente
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Figura 7: Resultados de simula¢do de méxima predi¢cdo dos melhores estimadores em cada cendrio abordado, no pior caso

dentro das 50 rodadas independentes.

linear. O desempenho da predicdo em simulacdo livre do
estimador OLS no pior caso, aquele que obteve o maior valor
de RMSE nas 50 rodadas, ¢ ilustrado na Figura 7c.

C. Analise de Residuos

Por fim, nesta secdo discute-se os resultados obtidos com a
aplicacdo de alguns testes de andlise de residuos aos modelos
que alcancaram os melhores desempenhos nas Tabelas II, III
e IV, correspondendo a rede MLP para séries temporais nas
quadras seca e chuvosa e OLS para identificacdo de sistemas.

Para o cendrio de predi¢do de séries temporais, em que
ndo hi sinal de entrada, é realizado apenas o teste com a
funcdo de autocorrelacdo dos residuos (r¢¢), que podem ser
vistos na Figura 8a para a quadra seca e na Figura 8b para a
quadra chuvosa. Pode-se dizer que os residuos obtidos com a
rede MLP em ambos os casos passaram no teste, dentro do
intervalo de confianca de 95% (entre as linha azuis), o que é
um indicativo de que os residuos obtidos sdo ruido branco.

Ja para o cendrio de identificacdo de sistemas, uma vez
que o estimador OLS € linear, optou-se em aplicar os testes
com a fun¢@o de autocorrelacdo do residuo (r¢¢), mostrado na
Figura 8c, e a funcdo de correlacdo cruzada entre o residuo e
a entrada (ry¢), conforme ilustrado na Figura 8d. No primeiro
caso, com exce¢do de apenas uma amostra deslocada no
tempo, o teste de autocorrelacdo do residuo permaneceu entre
os limites desejados. Entretanto, para o caso da correlacio
cruzada entre residuo e entrada, percebe-se que para algumas
amostras o teste extrapolou o intervalo de confianca. Talvez
isso seja um indicativo da existéncia de algum grau de ndo
linearidade no problema tratado, o que ndo impediu que o
estimador OLS alcancasse desempenho satisfatério, mesmo no
cendrio de simulacdo livre.

V. CONCLUSOES

Neste artigo, foi realizado um estudo de caso sobre a
predicdo de geracdo fotovoltaica na regido metropolitana de

Fortaleza, mais especificamente no sistema instalado nas de-
pendéncias do IFCE - Campus Maracanad. Para tanto, a
poténcia elétrica gerada foi analisada a partir da aplica¢do de
estimadores lineares (OLS) e ndo lineares (MLP, ELM, SVR
e LSSVR) em cendrios de predicdo de séries temporais e de
identificac@o de sistemas, usando radiag@o solar como entrada.

De acordo com os resultados obtidos a partir de simulag¢des
computacionais, percebeu-se que no cendrio de predi¢do de
séries temporais, tanto para a quadra seca quanto para a quadra
chuvosa, a rede neural MLP obteve o melhor desempenho em
termos de RMSE e R, dentre todos os estimadores utilizados
e em todos os horizontes de predicdo testados.

Ja no cendrio de identificacdo de sistemas, o estimador
linear de minimos quadrados (OLS) alcangou um desempenho
ainda melhor, comparativamente aos obtidos pelos modelos
lineares e ndo lineares em predicdo de séries temporais. A
adicdo de medi¢Oes da radiagdo solar como sinal de entrada
acarretou uma melhoria consideravel das predicdes do OLS
para a poténcia elétrica gerada, mesmo no horizonte de
predicdo de infinitos passos a frente (simulagdo livre).

Em virtude dos resultados satisfatérios obtidos com o
estimador OLS, para trabalhos futuros pretende-se avaliar o
desempenho de algumas de suas variantes, tais como minimos
quadrados com regulariza¢do, minimos quadrados médios (Le-
ast Mean Squares - LMS) e minimos quadrados recursivos
(Recursive Least Squares - RLS).

Ainda como possiveis desdobramentos deste trabalho,
pretende-se usar os modelos e predicdes realizadas para im-
plementar sugestdes de otimizacdo da geragdo fotovoltaica e,
a partir delas, reorganizar o calendario de manutengdo preven-
tiva. Adicionalmente, fazer um estudo andlogo para predi¢des
do consumo de energia no campus para, juntamente com 0S
resultados da andlise de geragdo, produzir um diagndstico
técnico de eficiéncia energética para o IFCE Maracanau.
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