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Abstract—A Sobreirradiancia é um fenomeno meteorologico
que ocorre quando a radiacdo solar incidente excede significa-
tivamente os niveis normais esperados para uma determinada
regiao ou periodo de tempo. Esse evento vem despertado interesse
académico devido aos possiveis danos economicos causados em
Unidades de Geracao Fotovoltaicas de larga escala. O presente
artigo apresenta um estudo inédito acerca da previsao em curto
prazo de tal fenomeno.

Durante essa analise se adotou como procedimento principal
um esquema de classificacio de séries temporais alimentado por
um Dataset de variaveis climatologicas colhido na cidade de
Natal-RN por meio de uma estacdo Solarimetrica localizada no
Instituto SENAI de inovacdo em energias renovaveis por um
periodo de 7 anos e com uma resolucdo de 1 minuto

Index Terms—Random Forest, Sobreirradiancia, Energia So-
lar, Machine Learning, Iradiancia

I. INTRODUCAO

A geracdo de energia fotovoltaica estd passando por um
periodo de notdvel expansdo no Brasil, com a previsdo de
alcancar uma capacidade instalada entre 27 GW e 90 GW até
2050, conforme projecdes da Empresa de Pesquisa Energética
(EPE) [1]. Contudo, para fazer frente a essa expansdo, &
necessdrio abordar uma série de desafios que impactam o setor,
entre os quais se destaca a influéncia de fatores climaticos na
producdo de energia. Um fendmeno meteoroldgico recente-

Esse trabalho foi parcialmente financiado pelo Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq).

Jean Reis
Departamento de Meteorologia
Instituto SENAI de Inovacdo em Energias Renovdveis
Natal, Brasil
jeanreis @isi-er.com.br

mente observado, denominado Sobreirradiincia, tem desper-
tado interesse nesse contexto.

A Sobreirradiancia ocorre em dias parcialmente nublados,
quando a quantidade de radiacdo que atinge a superficie supera
os valores tipicos de dias ensolarados [2]. Em circunstancias
extremas, esse excesso de radiagdo pode inclusive exceder os
niveis de operacdo nominal dos painéis fotovoltaicos, acar-
retando potenciais danos, como demonstrado em um estudo de
Nascimento [3]. Isso pode resultar em falhas nos componentes,
perdas de eficiéncia nos inversores devido a sobrecarga e
comprometimento da eficiéncia do Maximum Power-Point
Tracker (MPPT).

Diversas pesquisas tém sido dedicadas a observacdo e
monitoramento desse fendmeno, documentando casos notaveis
em vdrias regides, incluindo Havai, Chipre, Sdo Paulo e Natal
[4] [5]1 [6] [7] [8]. No entanto, a literatura carece de abordagens
direcionadas a previsdo antecipada desse fendmeno, conforme
evidenciado por uma busca nas bases de dados cientificas.

Nesse contexto, o presente estudo propde uma abordagem
baseada em Aprendizado de Méquinas para a previsdo da
ocorréncia de Sobreirradiancia. O método empregado envolve
a utilizacdo do algoritmo de Random Forests em uma estrutura
de classificacdo de séries temporais, utilizando dados clima-
toldgicos coletados em Natal-RN, os quais foram previamente
empregados em estudo conduzido por Costa [8]. Adicional-
mente, este estudo inova ao elaborar uma lista das variaveis
mais significativas para a previsdo do fendmeno.
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A pesquisa é organizada em secOes distintas: a secdo de
Materiais ¢ Métodos expde a metodologia empregada na
aquisicao e processamento dos dados, no treinamento e andlise
do algoritmo, e na geracdo do ranking das varidveis relevantes.
Segue-se uma secdo dedicada a apresentacdo e andlise dos
resultados obtidos, culminando em conclusdes fundamentais

derivadas deste estudo.

I1. MATERIAIS E METODOS

A secdo a seguir delineia a metodologia central empregada
na coleta de dados e no treinamento do algoritmo de Random
Forests. Esta secao € subdividida em trés subsecdes distintas:
a primeira delas discute a instrumentacdo adotada para a
construcdo do conjunto de dados (Dataset), esclarecendo as
ferramentas e dispositivos empregados nesse processo além
de explananar como a Sobreirradidncia é mensurada. A se-
gunda subsecdo detalha minuciosamente todas as etapas de
pré-processamento aplicadas aos dados coletados, abordando
aspectos relacionados ao tratamento, a limpeza e a formatacao
dos dados, que os prepararam para andlises subsequentes.
Por fim, a terceira subsecdo oferece uma exposi¢do acerca
do procedimento de treinamento empregado no algoritmo em
foco.

A. Coleta de Dados e Cdlculo de Sobreirradidncia

O Dataset empregado nesta pesquisa foi obtido e processado
a partir de registros obtidos entre os anos de 2015 e 2019.
Esses registros foram adquiridos por meio de uma estagdo
Solarimétrica localizada na cidade de Natal-RN, situada nas
dependéncias do instituto SENAI de inovacdo em Energias
Renovéveis. A Tabela I apresenta uma relacdo dos sensores
que foram utilizados nesse procedimento. Devido as distin-
tas resolucdes asseguradas pelos fabricantes dos dispositivos,
optou-se por adotar uma taxa de integra¢do dos dados de um
minuto.

A partir das varidveis coletadas, conduziu-se uma andlise
para determinar a incidéncia de Sobreirradiancia em cada
conjunto de dados. Para tal, procedeu-se a comparacdo entre
os valores de Irradidncia Global Horizontal (I,) € os valores
estimados de Irradiancia Extraterrestre (Ip). Nesse contexto,
os valores de I, que superaram os valores correspondentes
de I foram identificados como casos de Sobreirradidncia. A
obtencdo dos valores de I foi realizada através da aplicacao
da Equagdo 1, sendo que as varidveis eg e Cos(©,) foram
previamente calculadas e extraidas de um estudo conduzido
por Costa [8], que forneceu os dados empregados nessa
pesquisa.

I x e % cos(0,) = Iy (D

e I . = constate solar com valor de 1367 w/m?
e ¢ = excentricidade da orbita da terra
e O, = angulo zenital

TABLE I: Instrumentos utilizados na coleta do Dataset uti-
lizado nesse estudo

INSTRUMENTO MODELO FABRICANTE | VARIAVEL
MEDIDA OU
FUNCAO
DESEMPEN-
HADA
Datalogger CR3000 Campbell Aquisi¢do de
Scientific dados
Rastreador Solys 2 Kipp & Zonen Suporte e
Rastreio
Pirandmetro CPM 22 Kipp & Zonen Irradiancia
Global
Horizontal
Pirandmetro CPM 22 Kipp & Zonen Trradiancia
Difusa
Horizontal
Pireliometro CHP 1 Kipp & Zonen Trradiancia
Direta Normal
Pirgedmetro CGR 4 Kipp & Zonen Radiacdo de
Onda Longa
Descendente
Barémetro PTB 110 Vaisala Pressao
Atmosférica
Termohigrometro| 41382VC R. M. Young Temperatura e
Umidade
Relativa do ar
Pluvidometro TB4-L Campbell Precipitacdo
Scientific
Anemdmetro Windsonic Campbell Intensidade e
Scientific Direcéo do
Vento

B. Pré-Processamento de Dados

Para realizar o pré-processamento dos dados, foi implemen-
tado um procedimento padrdo com etapas delineadas na Figura
1. Os préximos topicos abordardo cada uma dessas etapas de
maneira individual.

1) Remogdo de colunas incompletas, Consolida¢do dos
Dados e Selegdo de Hordrios de Interesse: Devido ao grande
periodo de coleta dos dados empregados nesta pesquisa, €
fundamental exercer uma atencdo especial ao utilizd-los para
treinar um algoritmo de aprendizado de maquinas. Nesse con-
texto, torna-se imperativo realizar um estudo para identificar
quais varidveis medidas sdo apropriadas para inclusdo no
treinamento.

Inicialmente, foi conduzida uma andlise de completude dos
dados, categorizada por ano de coleta. Esse procedimento
revelou que ocorrem lacunas na coleta de dados em anos
especificos (conforme exemplificado na Figura 2). Para con-
solidar a andlise ao longo dos anos, é necessario estabelecer
um denominador comum minimo de completude. Isso ocorre
em razdo da natureza das falhas de coleta que podem variar
ao longo do tempo.

Consequentemente, optou-se por estabelecer um critério
no qual, ao consolidar os dados, uma varidvel em andlise
deve estar presente em pelo menos 90% dos registros para
ser considerada relevante para a andlise do fendmeno. Caso
contrario, serd excluida da andlise. Com base nesse critério,
as grandezas seguintes foram selecionadas como varidveis para
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Fig. 1: Esquemadtico da Etapa de Pré-Processamento de Dados

analise:

o Temperatura do Ar

o Umidade do Ar

e Pressdo

« Precipitagdo Total

o Irradidncia Global Média

o Irradiancia Direta Média

o Irradiancia Difusa Média

o Irradiancia de Onda Longa

o Hora de ocorréncia da medi¢do do dado
e Més de medi¢do do dado

Apds a selecdo das varidveis, os dados que originalmente
estavam segmentados por anos sdo unificados em um unico
conjunto. Adicionalmente, sdo eliminados dessa cole¢do os
registros adquiridos em hordrios nos quais a incidéncia de
irradiancia solar € inexistente. Dado que a localizagdo em
questdo se situa em uma zona equatorial, caracterizada por
variagdes temporais reduzidas na luz solar, determinou-se que
somente os dados coletados no intervalo das 6h da manha até
as 18h serdo considerados para este estudo.

2) Elaboragdo da Janela de Previsdo e Regressdo: Apods
as etapas iniciais, cada linha de dados passa por um processo
no qual observacdes anteriores ao dado em questdo sdo incor-
poradas. A Figura 3 ilustra um exemplo desse procedimento
utilizado para a varidvel de Temperatura do Ar do conjunto
de dados.

Além disso, nessa etapa, ¢ definida a varidvel alvo. No
decorrer desse procedimento, verifica-se a ocorréncia dos
fendmenos de Cloud-Enhancement e Sobreirradiancia até 5
minutos apds a coleta do dado em anélise. Na eventualidade
da constatacdo de algum desses eventos, atribui-se o valor 1

para Cloud-Enhancement e 2 para Sobreirradiancia na coluna
correspondente a varidvel alvo. A Figura 4 exemplifica esse
processo, destacando a presenga do fendomeno de Cloud-
Enhancement e o subsequente registro na coluna de varidvel
alvo.

A tabela II abaixo apresenta a definicdo das varidveis Y.

TABLE II: Definicdo das varidveis alvo

LY

0 Cenario normal sem a ocorréncia de evento de Sobreirradiancia
ou cloud-enhancement

1 Cenario com ocorréncia de Cloud-enhancement

2 Cenario com ocorréncia de Sobreirradidncia acima de 1000 w/m?2

Defini¢ao |

3) Remocdo de NoData e Train-Test Split: Por fim, ocorre
a exclusdo das linhas que contenham valores No-Data, seguida
pela divisdo dos dados em conjuntos de treinamento, teste e
validag@o. Para o conjunto de validagdo, os dados balanceados
do ano de 2019 foram utilizados. Para a preparagdo do treina-
mento e teste do algoritmo, os dados de 2015 a 2018 foram
utilizados. Inicialmente, devido ao desequilibrio acentuado nos
dados, ocorreu uma etapa de balanceamento. Isso resultou em
uma propor¢do equitativa de 1/3 de dados sem a ocorréncia
dos fendmenos em andlise, 1/3 com ocorréncia de Cloud-
Enhancement e 1/3 com ocorréncia de Sobreirradiancia. Apés
esse procedimento, os dados foram divididos aleatoriamente,
com 70% destinados ao treinamento e 30% para os testes.
Com essa etapa concluida, os dados estdo prontos para serem
empregados no algoritmo de Random Forest.

C. Treinamento de Algoritmo

Para o treinamento do modelo se escolheu um algoritmo de
Random Forest, essa escolha se deu devido a possibilidade de
producdo de indicadores de importancia das varidveis avaliadas
[9], que serdo utilizados para munir estudos posteriores acerca
do tema, a sua rapida implementagdo e a sua boa capacidade
de generalizacdo de resultado.

O algoritmo de Random Forest foi apresentado por Breiman
no ano de 2001 e ¢é definido como: “uma combinagdo de
preditores de arvore, de forma que cada arvore depende dos
valores de um vetor aleatério amostrado de forma indepen-
dente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores na
floresta” [10]. Ele opera a partir do instanciamento do dataset
e do treinamento de um conjunto de preditores fracos que
ao serem associados a uma funcdo de sele¢do conseguem
entregar resultados com melhor acuricia e generalizacdo. A
Figura 5 apresenta um esquematico contendo o funcionamento
simplificado do algoritmo

O treinamento do algoritmo foi conduzido utilizando a
implementagdo padrio do Classificador de Random Forests da
biblioteca SciKit-Learn [9]. Nesta fase do estudo, o objetivo
ndo € explorar a otimiza¢do do algoritmo, mas sim avaliar a vi-
abilidade de prever a ocorréncia de Sobreirradiancia. Portanto,
foram adotados os hiperparametros padrdes da biblioteca,
sendo os principais:

o Numero de Estimadores:100
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Fig. 2: Tabela de completude de dados do Dataset.

Temp_ar Temp_ar-1 Temp_ar-2 Temp_ar-3 Temp_ar-4 Temp_ar-5
18302 2863 28.66 28.55 28.55 2855 28.52
511960 2987 2970 2996 3010 2083 2977
209773 2896 28.98 28.89 28 89 28.88 28 87
441177 2878 28 67 28 49 28.40 28.33 2822
327533 2820 28.28 2845 2828 28.06 27.96
5 rows = 50 columns Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N
Fig. 3: Exemplo de elaboracdo de série temporal para Result-d Result-2 Result-N
classificacdo com varidvel de temperatura do Ar. l
Majority Voting / Averaging
Final Result
v+l y+2 y+3 y+4 y+5 y combine Fig. 5: Esquema simplificado de Arvore de Decisdo.
Fonte: Retiradada de: [11]
oo 00 00 00 10 1
o0 00 00 10 00 1 o Critério: Gini
o Profundidade Médxima: Nenhuma
00 00 10 00 00 1 III. RESULTADOS
00 10 00 00 00 1 A seguir, serdo apresentados os resultados obtidos neste

estudo. A secdo A aborda os resultados da andlise de im-

portancia das varidveis, detalhando o modelo empregado para

10 00 00 00 00 1 essa avaliagdo. Por outro lado, a secdo B concentra-se na

performance do algoritmo, considerando a utilizacdo de dados

de teste e validacdo. A exposi¢c@o dos resultados serd realizada

Fig. 4: Criacdo de dado para varidvel alvo. por meio das métricas de acurdcia, matriz de confusio, recall
global, precisdo global e F1 global.
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A. Andlise de Importdncia de Varidveis

Para avaliar a importancia das varidveis, foi empregado o
método “mean decrease in impurity”’, conforme recomendado
na documentacdo da biblioteca Sci-Kit Learn [9].

TABLE III: Importancia das varidveis por Mean Decrease in
Impurity

H Variavel Mean decrease in Impurity H
Trradiancia Difusa Média no 0.082638
instante T=0 minutos
Irradiancia Difusa Média no 0.079477
instante T=-1 minutos
Valor da Hora no instante T=0 0.066243
Trradiancia Difusa Média no 0.052760
instante T=-2 minutos
Irradiancia Difusa Média no 0.048480
instante T=-3 minutos

B. Performance de Algoritmo

O algoritmo produz um resultado numérico que sinaliza a
possibilidade de um dos trés cendrios a seguir:

e Se o resultado for 0, o algoritmo indica que ndo se
espera a ocorréncia de nenhum fendmeno meteoroldgico
avaliado nos préximos 5 minutos.

« Se o resultado for 1, o algoritmo aponta a possibilidade de
o fendmeno de cloud-enhancement ocorrer nos proximos
5 minutos.

o Se o resultado for 2, o algoritmo sugere a possibilidade
de o fendmeno de Sobreirradidncia ocorrer nos préximos
5 minutos, com um valor superior a 1000 W/m?2.

Quando consideramos os dados de teste, a acurdcia global
foi aproximadamente 90%, um valor considerado satisfatério
para prever o fendmeno em estudo. Entretanto, é relevante
destacar a significativa prevaléncia de aproximadamente 17%
de falsos negativos para a classe normal. Além disso, a
acuracia na deteccdo de Sobreirradidncia atingiu cerca de 95%.
Esses resultados podem ser visualizados na matriz de confusdo
apresentada na Figura 6.

Ao analisar os dados de validacdo, nota-se uma diminuicao
no desempenho do algoritmo, resultando em uma acuricia
global de aproximadamente 79,4%. Além disso, € relevante
notar que mesmo com essa reducdo no desempenho, o al-
goritmo ainda alcanca uma acurdcia de 85% na previsdo de
Sobreirradiancia, conforme pode ser observado na matriz de
confusdo apresentada na Figura 7.

A Tabela IV fornece uma sintese das métricas de desem-
penho para os conjuntos de dados de teste e validacdo, tendo
em mente a distribuicdo uniforme das classes. No contexto
dos dados de teste, as métricas de precisdo, recall e Fl1-
score exibem valores consistentemente elevados, em torno
de 0,88, indicando uma capacidade sélida do modelo de
generalizar seus resultados para novos dados. No entanto, é
essencial destacar que esses resultados sdo baseados em uma
distribuicdo uniforme das classes e podem ndo se traduzir
diretamente para cendrios reais. Em relacdo aos dados de

Matriz de confusao para dados de teste

Normal

T
8
f Cloud Enhancement
S 04
Sobreirradiancia > 1000 o2
3 a A
g a
2 g
= 3
T 3
3 B
8 g
[-]
v
Predicted label
Fig. 6: Matriz de confusdo para conjunto de testes.
Matriz de confus@o para dados de 2019
0.8
Normal 0.7
0.6
] 0.5
=1
= Cloud Enhancement
3 0.4
E
0.3

Sobreirradiancia > 1000

£
2

Cloud Enhancement
Sobreirradiancia > 1000

Predicted label

Fig. 7: Matriz de confusdo para dados de validacdo (ano de
2019).

validacdo, enquanto a precisdo permanece alta, aproximando-
se de 0,99, o recall apresenta uma leve diminui¢do, sugerindo
que o modelo pode encontrar mais dificuldades em identificar
corretamente casos positivos. Esse cendrio resulta em um F1-
score de 0,87, indicando que o modelo ainda apresenta um
desempenho razodvel, mas poderia ser otimizado para melhor
sensibilidade em relacdo aos casos positivos em contextos mais
reais.
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TABLE IV: Importancia das varidveis por Mean Decrease in
Impurity

l [ Conjunto

Dados de
Teste
(Considerando
Balancea-
mento dos
Dados)

Dados de
Validagao
(Considerando
Balancea-
mento dos
Dados)

[ Precisdo
0.88

[ Recall
0.88

| FI [
088

0.99 0.79 0.87

IV. CONCLUSOES

Ao se analisar os resultados se observa que a abordagem
escolhida foi bem-sucedida para o problema em questdo e
demonstram a possibilidade de previsdo do fendmeno de
sobre irradiancia em um curto prazo por meio de técnicas de
aprendizagem de maquina, entretanto destaca-se que o modelo
foi testado somente com dados balanceados de forma que ele
ndo é operacionalizado em cendrios reais, dessa forma futuros
estudos devem se pautar na utilizacdo de diferentes algoritmos
de aprendizagem de mdaquinas para analisar a performance
quando comparados a Random Forests, dentre os quais pode-
se mencionar:

« Redes Neurais de tipo Long Short Term Memory (LSTM)
o Maquinas de Vetor de Suporte (SVM)
¢ XGBoost
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