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RESUMO

A energia solar fotovoltaica tem-se destacado como uma das solu¢Ges mais promisso-
ras e sustentaveis no panorama energético mundial, desempenhando um papel crucial na re-
ducdo das emissdes de gases com efeito de estufa e na transicdo energética. No entanto, a in-
termiténcia inerente a producédo de energia solar, devido a variabilidade das condi¢fes meteo-
roldgicas, constitui um desafio significativo para a sua integracdo eficiente na rede elétrica.
Neste contexto, os métodos de previsao de energia solar fotovoltaica surgem como ferramen-
tas essenciais, permitindo que os operadores da rede antecipem a producdo de energia e, dessa
forma, tomem decisdes mais informadas para manter o equilibrio entre a oferta e a procura,
planear o0 armazenamento e reduzir 0s custos operacionais.

Esta dissertacdo explora os diversos métodos utilizados na previsdo da producdo de
energia solar fotovoltaica, assim como os principais desafios inerentes a este processo. Os
métodos analisados diferem em termos de complexidade e abordagem, abrangendo desde mé-
todos fisicos, estatisticos e hibridos até aos métodos baseados em inteligéncia artificial, os
quais tém demonstrado uma grande capacidade para lidar com a complexidade dos dados e a
sua natureza n&o linear.

Como parte da dissertacdo, foi realizado um estudo pratico que envolveu o0 uso de um
software de simulacédo, no qual diferentes configuracdes de Redes Neuronais Artificiais foram
treinadas e validadas. O objetivo foi identificar a configuracdo mais eficiente para a previsao
da poténcia de energia solar fotovoltaica. O modelo foi avaliado com base em diversas métri-
cas de desempenho, como 0 MAE, RMSE e MAPE, tendo apresentado um desempenho razo-
avel na fase de previsao.

Este estudo oferece uma analise detalhada dos diversos métodos de previsdo de ener-
gia solar fotovoltaica, enfatizando a relevancia de selecionar corretamente 0 modelo e as suas
configuracdes. Essa escolha é essencial para aumentar a precisdo das previsdes e, por conse-
guinte, facilitar uma melhor integracéo desta fonte de energia na rede elétrica.



Palavas chave: Sustentabilidade, variabilidade, métodos de previsdo, energia solar fo-
tovoltaica, transi¢ao energética.



ABSTRACT

Photovoltaic solar energy has established itself as one of the most promising and sus-
tainable solutions in the global energy landscape, playing a crucial role in reducing green-
house gas emissions and facilitating the energy transition. However, the inherent intermitten-
cy of solar energy production, due to the variability in weather conditions, presents a signifi-
cant challenge for its efficient integration into the electrical grid. In this context, photovoltaic
solar energy forecasting methods emerge as essential tools, allowing grid operators to antici-
pate energy production and thus make more informed decisions to maintain the balance be-
tween supply and demand, plan storage, and reduce operational costs.

This dissertation explores the various methods used in forecasting photovoltaic solar
energy production, as well as the main challenges associated with this process. The methods
analyzed vary in terms of complexity and approach, encompassing physical, statistical, and
hybrid methods, as well as artificial intelligence-based methods, which have demonstrated a
greater ability to handle the complexity of the data and its nonlinear nature.

As part of the dissertation, a practical study was conducted involving the use of simu-
lation software, in which different configurations of Artificial Neural Networks were trained
and validated. The objective was to identify the most efficient configuration for forecasting
photovoltaic solar power output. The model was evaluated based on various performance
metrics, such as MAE, RMSE, and MAPE, and demonstrated reasonable performance during
the forecasting phase.

This study provides a detailed analysis of the various methods for forecasting photo-
voltaic solar energy, emphasizing the importance of correctly selecting the model and its con-
figurations. This choice is essential for improving forecast accuracy and, consequently, facili-
tating better integration of this energy source into the electrical grid.

Keywords: Sustainability, variability, forecasting method, photovoltaic solar energy,
energy transition.
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INTRODUCAO

A evolucdo do sistema energético mundial est4 a ocorrer perante uma populacdo em
crescimento e com niveis de vida cada vez mais elevados, exigindo uma maior quantidade de
energia (Sampaio & Gonzalez, 2017). Ao mesmo tempo, é crucial que o0 mundo descubra me-
todos para diminuir as emissdes de gases de efeito estufa (GEE) e garantir uma producdo de
energia elétrica de maneira sustentavel. Considerando que a eletricidade representa a compo-
nente de maior expansdo do sistema energético, torna-se fundamental, no contexto atual, a
transicdo para sistemas de producdo de energia renovavel (Patel et al., 2021).

Segundo Agéncia Internacional de Energia (AIE, 2020), o sol surge como um dos re-
cursos mais significativos para a geracao de energia, alinhando-se com as futuras metas glo-
bais de "zero emiss@es liquidas".

Segundo Sampaio e Gonzéalez (2017), a utilizacdo da energia solar por meio de modulos
fotovoltaicos para a producdo de eletricidade, é vista como um dos sectores mais promissor
no ambito das energias renovaveis. A implementacao destes sistemas no setor energético tem
aumentado devido a reducdo nos precos dos médulos FV ao longo dos Gltimos anos (Poti et
al., 2023). De acordo com Babatunde et al. (2023), estima-se que até 2040, a energia proveni-
ente de fontes solar e edlica deverdo participar com cerca de 48% na matriz global de geracdo
de energia. Durante o intervalo entre 2009 e 2015, observou-se um crescimento de cerca de
100% na capacidade das centrais solares, de acordo com as estatisticas disponiveis. Esse au-
mento pode ser creditado as notaveis contribuices provenientes de vastos parques solares
fotovoltaicos, tanto aqueles integrados a rede quanto os independentes, a adocdo crescente da
energia solar concentrada (CSP) e ao aumento da utilizacéo de painéis FV em telhados (Baba-
tunde et al., 2023).

Os investimentos globais em energias renovaveis aumentaram 16% em 2022, atingindo
a marca de 499 mil milhGes de dolares norte-americano. A energia solar fotovoltaica (FV)
registou um aumento de 47% nos investimentos, atingindo a marca de 301,5 mil milhdes de
ddlares, representando assim 60% do total investido em energias renovaveis (Jager-Waldau,



2023). A capacidade em FV adicionada aumentou aproximadamente 40%, atingindo mais de
230 gigawatts-pico (GWp) em 2022 como ilustra a Figura 1.1, para as instalagdes anuais fo-
tovoltaicas com estimativas para o ano de 2023 (Chatzipanagi & Jager-Waldau, 2023). Isso
situa-se no extremo inferior das previsdes mais conservadoras (228 GWp) e no extremo supe-
rior das previsdes mais otimistas (252 GWp).
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Figura 1.1 - Instalag8es anuais fotovoltaica entre 2010 e 2022 e estimativas para 2023 (J&ger-Waldau, 2023).

A expectativa para o ano de 2023 apresenta um cenario notavelmente otimista no mer-
cado fotovoltaico, com proje¢des anuais indicando uma nova capacidade instalada superior a
300 GW, conforme ilustrado na Figura 1.1. Essa previsdo mais positiva sinaliza um impulso
significativo no crescimento do setor. Consequentemente, essa expansao proposta elevaria a
capacidade fotovoltaica total instalada cumulativa para 1,5 TWp, conforme representa a Figu-
ra 1.2 (Jager-Waldau, 2023; Victoria et al., 2021). Estas perspetivas refletem um ambiente
dindmico e promissor no campo da energia solar, apontando para um futuro robusto e susten-
tavel na expansdo da capacidade fotovoltaica.
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Figura 1.2 - Capacidade cumulativa de Instalagdes Fotovoltaicas de 2010 até 2022 com projecdo para 2023
(Jager-Waldau, 2023).

O destaque para a posicdo proeminente da China no cenario da energia fotovoltaica é
incontestavel, uma vez que detém uma capacidade instalada acumulada que ultrapassa os 400
GWop. Essa marca representa aproximadamente um terco da capacidade total instalada global,
que atingiu 1185 GWop. Tal dominio reforca o papel fundamental desempenhado pela China
na expansdo e lideranca no setor de energia solar, evidenciando sua significativa contribuicédo
para a transicao global para fontes de energia mais sustentaveis (Jager-Waldau, 2023).

A Unido Europeia ocupa o segundo lugar em capacidade instalada global de energia fo-
tovoltaica, detendo cerca de 18% da capacidade total, que equivale a 211 GWp. Esse nimero
destaca o grande compromisso da Unido Europeia com fontes de energia renovavel, o que
representa uma parte significativa do panorama global e indica um forte impulso na transicédo
para fontes mais limpas e sustentaveis. Por outro lado, os Estados Unidos possuem uma capa-
cidade superior a 142 GW (12%) em energia fotovoltaica, demonstrando seu enorme papel no
cenario da energia. Esses numeros refletem a importancia crescente dessas regides na promo-
cao de solucdes energéticas mais sustentaveis em escala global (Jager-Waldau, 2023).

Em 2022, o mercado anual de energia fotovoltaica na UE experimentou um crescimento
notavel, atingindo uma expansdo de quase 60%. A capacidade instalada ultrapassou a marca
de 40 GWp, refletindo uma tendéncia ascendente significativa no setor. Doze paises alcanca-
ram a marca de mais de 1 GWp de capacidade acumulada em 2022, testemunhando aumentos
significativos ao longo do ano. Os dados revelam que a Espanha viu sua capacidade aumentar
de 8,0 para 8,2 GWp, enquanto a Alemanha experimentou um salto de 7,4 para 8,2 GWp.
Outros paises que registaram crescimentos notaveis incluem a Pol6nia, que passou de 4,8 para
5,0 GWp, os Paises Baixos de 3,8 para 4,0 GWp, a Franca de 2,6 para 2,8 GWp e a Itdlia de



2,5 para 2,7 GWp. Além disso, Portugal viu sua capacidade aumentar de 2,4 para 2,6 GWp, a
Grécia de 1,3 para 1,5 GWp, e Austria de 1,2 para 1,4 GWp. Bélgica e Suécia também pre-
senciaram um crescimento, atingindo 1,0 a 1,2 GWp cada. Esses nimeros destacam o conti-
nuo e robusto avanco da capacidade instalada de geracdo de energia fotovoltaica em toda a
Europa (Jager-Waldau, 2023). No que diz respeito a capacidade solar total instalada, Alema-
nha, Espanha, Italia, Franca e os Paises Baixos emergem como lideres destacados na Unido
Europeia como ilustra a Figura 1.3.
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Figura 1.3 - Capacidade instalada conectada a rede na UE (Chatzipanagi & Jager-Waldau, 2023)

Estes Estados-membros, ao alcancarem a supremacia na capacidade total de geracdo so-
lar instalada na UE, desempenham um papel preponderante no impulso da transi¢éo energéti-
ca e na mitigacdo da dependéncia de fontes energéticas convencionais em prol de alternativas
sustentaveis. A lideranca conjunta exercida por esses paises também serve como estimulo
para que outros Estados-membros da UE sigam esse modelo e intensifiqguem seus investimen-
tos em infraestrutura solar rumo a descarbonizacdo e a independéncia energética. Diversos
Estados-membros da Unido Europeia, que anteriormente apresentavam taxas de instalagéo
fotovoltaica moderadas, transformaram-se em pontos cruciais para o rapido avan¢o do desen-
volvimento fotovoltaico nos dltimos dois anos. Paises como Austria, Italia, Portugal e Suécia
tém experimentado um notavel aumento na implementacéo de infraestrutura solar, indicando
uma mudanca significativa em suas estratégias e politicas energéticas dando o seu contributo
na luta contra a descarbonizacdo e reducdo de GEE. Esse fenémeno reflete 0 compromisso
que Portugal e os demais membros assumiram em alcancar até 2030 uma capacidade fotovol-
taica de 420 GW (Chatzipanagi & Jager-Waldau, 2023).

Segundo o relatério da Direcdo-Geral de Energia e Geologia (DGEG 2023), a capacida-
de instalada para geracdo de eletricidade em Portugal registou um crescimento de aproxima-



damente 13,7% no periodo compreendido entre 2012 e 2022. Durante 0 mesmo periodo, ob-
servou-se um crescimento significativo, cerca de 56,1%, na capacidade instalada das centrais
de geracdo de eletricidade oriundas de fontes limpas. Em contrapartida, a capacidade instalada
das centrais de geracdo de eletricidade provenientes de fontes que utilizam combustiveis fos-
seis (ndo renovaveis) apresentou uma reducdo de aproximadamente 36,3%. Entre as tecnolo-
gias renovaveis implementadas em Portugal, destaca-se a tecnologia solar fotovoltaica como
aquela que apresentou o maior crescimento. A poténcia instalada nessa modalidade registou
um aumento expressivo, alcangando a marca de 2,6 GW como ilustra a Figura 1.4.
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Figura 1.4 - Capacidade solar fotovoltaica instalada em Portugal (IRENA Renewable Energy In-
sights_Technologies | Tableau Public, 2022).

Até ao més de outubro de 2023, ¢é possivel constatar um registo significativo relaciona-
do a producéo fotovoltaica em Portugal. Nesse contexto, a regido de Alentejo desempenhou
um papel crucial, sendo responsavel por 35% da producdo fotovoltaica total no pais. Essa
lideranca é atribuida a média horaria de producdo solar na regido, atingindo 1901 horas até o
momento. Tal desempenho é notavel, considerando que, no ano de 2022, a regido registou
uma média horéaria de produgdo de 1947 horas, evidenciando uma consistente contribuicdo
para a producdo nacional de energia fotovoltaica como mostra a Figura 1.5 (Observatorio Da
Energia, 2023).
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Figura 1.5 - Producéo de energia solar fotovoltaica em Portugal até outubro de 2023 (FICHA TECNICA Titulo:
Estatisticas Rapidas Das Renovéaveis, 2023).

Com base nessas informagGes promissoras, percebe-se 0 compromisso de Portugal na
luta contra as mudancas climaticas e o aguecimento global, bem como o empenho em alcan-
car as metas estabelecidas no acordo de Paris, que visam limitar o aumento da temperatura
média global a menos de 2°C em relacdo aos niveis pré-industriais e esforcar-se para limitar o
aumento a 1,5°C . Portugal esta claramente seguindo em direcdo a uma matriz energética
mais limpa, eficiente e ecologicamente sustentavel.



1.1 Motivacao e Objetivo

A presenca abundante da radiacdo solar e a reducdo nos custos de instalacdo de fontes
solar fotovoltaica constituem vantagens relevantes para a adocdo deste método de producgéo
de energia. No entanto, é importante salientar que a producédo variavel desta forma de energia
é influenciada por diversos fatores (Patel et al., 2021).

As condicBes climaticas incertas representam a principal causa da variabilidade nos sis-
temas de producdo fotovoltaicos, o que torna desafiador a integracédo eficiente das centrais
solares fotovoltaicas na rede elétrica (Patel et al., 2021). No entanto, esta intermiténcia requer
previsdes precisas de forma a garantir uma integragéo eficaz na rede elétrica.

Os valores de producdo e procura de energia elétrica precisam ser equilibrados para
manter a estabilidade no funcionamento do sistema. A proximidade entre os valores da produ-
cdo de energia nas centrais e 0s valores correspondentes a carga elétrica € essencial para que o
operador do sistema possa programar reservas e operar o sistema de energia de forma eficien-
te e econbmica (Monteiro et al., 2013). Portanto, para alcangar uma gestéo eficiente da rede
elétrica, torna-se fundamental contar com modelos de previsdes eficientes. A previsdo impre-
cisa da producdo de energia solar pode acarretar perdas financeiras substanciais tanto para 0s
operadores das centrais quanto para os investidores (Monteiro et al., 2013).

Assim sendo, é evidente que o problema da previsdo da producdo de energia solar é de
extrema relevancia, com implicagdes tanto ambientais quanto econémicas. Este problema
exige uma investigacdo aprofundada dos métodos de previsao disponiveis, a fim de desenvol-
ver abordagens mais eficazes para maximizar o aproveitamento do recurso solar como fonte
de energia ndo poluente e sustentavel. Como ja foi referido anteriormente por Patel et al
(2021), prever a quantidade de energia solar produzida é essencial para otimizar a integracdo
desta fonte de energia ao sistema de transporte e distribuicdo (rede elétrica) e garantir a esta-
bilidade da rede. Além disso, a previsdo precisa da energia solar a produzir é fulcral para a
viabilidade econémica de projetos solares, pois ajuda a evitar desequilibrios entre a oferta e a
procura.

Esta dissertacdo tem como foco a realizacdo de uma analise bibliografica abrangente
dos diversos metodos utilizados para a previsdo da geracdo de energia solar fotovoltaica. O
objetivo deste trabalho é identificar e avaliar os métodos existentes e selecionar um método
para aplicacdo em um caso préatico. A revisao bibliografica abordara uma variedade de técni-
cas de previsao, explorando as suas bases teoricas, aplicacdes praticas e desempenho histori-
co. O proposito é fornecer uma compreensdo das vantagens e limitacfes inerentes a cada mé-
todo. O enfoque sera direcionado a analise dos metodos existentes, destacando os seus fun-
damentos teoricos e a sua eficacia, e sera realizada uma analise comparativa entre eles.



1.2 Contribuic0es

O estudo e a andlise desenvolvidos neste trabalho acerca dos métodos de previsdo da
producdo de energia solar fotovoltaica disponiveis trardo contribuicfes valiosas e abrangentes
para o setor. A medida que avancamos em direcdo a uma matriz energética mais sustentavel e
diversificada, a previsdo precisa da geracdo de energia solar fotovoltaica assume um papel
crucial na otimizacdo do planejamento e na operac¢ao dos sistemas de energia.

Este trabalho visa contribuir de maneira significativa para o avangco na pesquisa sobre
0s métodos de previsdo de energia solar fotovoltaica, oferecendo insights valiosos para orien-
tar futuras investigacdes e aplicacdes praticas neste campo dindmico e crucial.

1.3 Estrutura da Dissertacao

A estrutura desta dissertacdo é composta por diversas partes. O capitulo inicial abrange
a introducdo na qual o tema é contextualizado, e sdo apresentadas as motivagdes que levaram
a elaboracao deste trabalho. Além disso, esse capitulo descreve os objetivos propostos e, deli-
neia a organizacdo subsequente do trabalho. No segundo capitulo, procede-se a uma revisdo
bibliografica que aborda os conceitos fundamentais da energia solar fotovoltaica e os traba-
Ihos existentes relativos aos metodos de previsao desta forma de energia, bem como suas di-
versas aplicacbes. No terceiro capitulo, sdo analisados detalhadamente os diferentes métodos
de previsdo de energia solar fotovoltaica, desde os fisicos aos estatisticos e hibridos, assim
como as métricas usadas para avaliar o desempenho dos modelos. No quarto capitulo, sdo
apresentadas justificacdes da escolha do modelo aplicado ao caso pratico, faz-se uma breve
descricdo do software utilizado e a apresentacdo dos resultados obtidos através das simula-
¢des. Por fim, no quinto capitulo, sdo apresentadas as conclusdes e recomendacdes para traba-
Ihos futuros.
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O proposito principal deste capitulo é introduzir os conceitos fundamentais associados a
producdo de energia solar fotovoltaica, as tecnologias envolvidas, os principais fatores que
influenciam a producdo e os métodos de previsdo utilizado para prever a geracdo de energia
solar fotovoltaica. Essa abordagem sera embasada em diversas fontes bibliogréaficas e artigos
cientificos provenientes de diferentes autores e geografias.

2.1 Conceito de Energia Solar Fotovoltaico

Com base na radiacao solar € possivel produzir energia elétrica por meio do efeito foto-
voltaico. Este fendmeno é definido por Castro (2018), como uma ocorréncia observada em
determinados materiais que possuem a capacidade de gerar uma corrente elétrica quando ex-
postos a luz. A descoberta deste fenébmeno remonta a 1839 e é creditada a Alexandre Edmund
Becquerel. Este fendmeno envolve um processo quantico de excitacdo de eletrdes, resultando
na formacdo de pares eletrdo-lacuna que sdo empregados na conducdo de corrente elétrica
quando ha a presencga de um campo elétrico (Serrano, 2020).

Conforme destacado por Serrano (2020), a energia solar fotovoltaica é amplamente uti-
lizada na atualidade em uma variedade de contextos, desde o fornecimento de energia para
diferentes aparelhos e residéncias até a geracdo de eletricidade em larga escala atraves de re-
des de distribuicdo. Esse tipo energia converte diretamente a luz solar em energia elétrica,
empregando ceélulas fotovoltaicas como sua unidade bésica de conversdo. Essa tecnologia
envolve a transformacdo da radiagdo solar em eletricidade, utilizando células fotovoltaicas
que sdo organizadas em modulos fotovoltaicos para este proposito. Portanto, estes dispositi-
vos destacam-se pela sua simplicidade de design e sdo facilmente operaveis. Adicionalmente,
possuem a capacidade de obter resultados significativos a partir de quantidades menores de
insumos. Como resultado, sdo amplamente utilizados em vérias aplica¢cdes em todo o mundo
(Kannan & Vakeesan, 2016).



A energia solar que chega a Terra é verdadeiramente imensuravel. Calcula-se que as re-
servas globais de petrdleo alcangcam cerca de 1,7 x102%2 joules, correspondendo a energia re-
cebida pela Terra em apenas 1,5 dias. Por sua vez, o sol proporciona a Terra, a cada hora, uma
quantidade de energia equivalente ao consumo humano anual, estimado em cerca de
4,6 x102%° joules (Castro, 2018). Salienta-se que essa forma de energia é considerada uma
alternativa altamente viavel para um futuro proximo, em contraposi¢cao ao emprego de recur-
sos fosseis. Tal escolha contribui para a diminuicdo das emissdes dos gases causadores do
efeito estufa e, por conseguinte, para a mitigagédo do aquecimento global.

Em comparacdo com as demais energias renovaveis, a energia solar fotovoltaica revela
menor propensao a causar danos ambientais no local de producéo, ao contrério do que sucede
com a energia gerada por hidroelétricas. Na construcao destas Gltimas, ocorre a alteracdo do
curso do rio, resultando na submersdo de vastas areas destinadas a producao de alimentos e
florestas. Outro aspeto crucial € o custo operacional, que, no caso da geracdo hidroelétricas, é
elevado quando contrastado com o custo operacional de um central solar. Embora a energia
solar seja amplamente disponivel, a producdo em dias sem sol reduz-se consideravelmente, ao
passo que a quantidade de agua em reservatorios é muito reduzida em periodo de escassez.
Diferente da energia edlica, a energia solar FV manifesta-se de maneira reservada, viabilizan-
do a sua geracdo em areas edificadas mediante a instalacdo de painéis solares nas edificacdes.
(Sampaio & Gonzalez, 2017).

As restri¢bes inerentes aos sistemas FV ndo impedem a rapida instalacdo de uma cen-
tral, apta a produzir varios megawatts (MW) em menos de um ano. Dado que os impactos
ambientais sdo reduzidos nestas centrais, tais sistemas dispensam a realizacdo de analises pré-
vias que exigem avaliagdes detalhadas, ao contrario dos sistemas que danificam bastante o
meio ambiente. (Silveira et al., 2013).

Nos ultimos anos, tem havido um incremento notavel no interesse pela producdo de
energia fotovoltaica, devido a sua praticabilidade e adequacdo em edificios. Este aumento é
atribuivel a capacidade desta tecnologia em diminuir os custos ligados ao consumo de ener-

gia.

2.1.1 Tecnologia Solar Fotovoltaica

Como referido anteriormente por Castro (2018), a energia solar fotovoltaica converte a
radiacdo proveniente do sol em energia elétrica por meio do efeito fotovoltaico. Considerando
que essa conversdo é realizada por meio de células fotovoltaicas.

A energia solar fotovoltaica € caracterizada por células constituidas por semicondutores,
sendo o silicio um exemplo destes materiais. O silicio apresenta propriedades situadas entre
as de um condutor e as de um isolante (Sampaio & Gonzélez, 2017).
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O silicio puro, por ndo possuir eletrdes livres, 0 que o torna um condutor elétrico fraco,
é dopado com outros elementos. Ao ser dopado com fésforo, o silicio adquire eletrdes livres
(camada N). Ao ser dopado com boro, o silicio adquire propriedades opostas, isto é auséncia
de eletrGes que é considerado um buraco, comportando-se como carga positiva (camada P)
conforme representado na Figura 2.1. Cada célula é composta por material do tipo N, que
constitui a camada fina, e por material do tipo P, correspondente a camada mais espessa.
(Castro, 2018; Sampaio & Gonzélez, 2017).
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Figura 2.1 - Exemplo de uma célula fotovoltaica (Valente, 2011).

De acordo com Subtil Lacerda & Van Den Bergh (2016), atualmente, assiste-se a uma
multiplicidade de tecnologias utilizadas em células solares fotovoltaicas, utilizando materiais
diversos, com a previsdo de um aumento consideravel no numero destas tecnologias nos proé-
ximos tempos. As tecnologias associadas as células solares fotovoltaicas sdo frequentemente
agrupadas em trés geracdes, tendo em conta os materiais utilizados e o estagio de desenvol-
vimento comercial.

O sistema FV de primeira geragdo, ja consolidados no mercado, adotam a técnica do
silicio cristalino (c-Si), quer seja na sua estrutura cristalina simples (sc-Si) ou multicristalina
(mc-Si). Pelo contrério, as tecnologias de segunda geracdo tem evidenciado um crescimento
significativos no mercado. Este crescimento € impulsionado, principalmente, pelo considera-
vel potencial de reducdo de custos que apresentam, mas também pela permeabilidade e flexi-
bilidade nos processos de producdo. Nesta categoria de tecnologia, 0s materiais mais comuns
sdo o telureto de cadmio (CdTe), com uma quota de mercado de 8%, o silicio amorfo (a-Si),
com 5%, e o disseleneto de cobre-indio-galio (CIGS), com menos de 1% (Castro, 2018; Sam-
paio & Gonzalez, 2017).

Enquanto, as tecnologias de terceira geracdo integram inovacgdes que estdo atualmente
em fase de investigacdo, contudo, com um grande potencial de progresso e, eventualmente, de
inovacdo disruptiva. Entre estas, destacam-se as células sensibilizadas por corante, as células
organicas e as nanoantenas (Castro, 2018; Sampaio & Gonzalez, 2017).
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2.2 Caracteristicas de um Moéddulo Solar Fotovoltaico

2.2.1 Comportamento da Curva de Corrente e Tensao

A metodologia mais reconhecida para caracterizar uma célula FV ou mddulo reside na
obtencdo da sua curva de resposta, a qual fornece dados relativos a tensdo, corrente e potén-
cia. Estas respostas do dispositivo séo identificadas como curva I-V como mostra a Figura
2.2. Estas curvas caracteristicas disponibilizam informac6es cruciais sobre o estado da célula
FV para qualquer modulo nas condicGes de teste padréo (STC), nessas condicdes a Irradiancia
possui um valor de 1000W/m? e temperatura 25°C, e sdo diretamente influenciadas pela tem-
peratura e pela radiacdo incidente sobre o médulo ou célula (Morales-Aragonés et al., 2021;
Valente, 2011).
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Figura 2.2 - Curva I-V de um mddulo FV (Valente, 2011).

Ao analisar o grafico da curva I-V da célula, considera-se que, quando o médulo esta
exposto a luz solar, ou seja, sob incidéncia direta do sol, presume-se que ele gera corrente
positiva. Nessa circunstancia, aplica-se uma tensdo positiva nos terminais do maédulo.

De acordo com Valente (2011), a determinacdo do ponto de operacdo de um painel so-
lar, ligado a uma resisténcia variavel R, é definida através da intersecdo da curva I-V do mé-
dulo FV com a linha de carga. Se a carga for resistiva, sua caracteristica é representada por
uma linha reta com inclinacdo 1/V=1/R, O valor da poténcia fornecida pela carga depende da
resisténcia. O maddulo fotovoltaico pode funcionar como fonte de corrente constante entre 0s
pontos MN ou como fonte de tenséo constante entre os pontos PS, dependendo da resisténcia.
A transferéncia 6tima de poténcia ocorre entre 0s pontos NP, onde as coordenadas Imax e
Vmax oferecem a maxima poténcia disponivel. Ponto maxima de poténcia.

O ponto de maxima poténcia representa o estado ideal de operacéo, tornando-se o ponto
desejado para o funcionamento do médulo. Mesmo neste ponto otimizado, o desempenho do
painel é influenciado por condi¢Bes ambientais, nomeadamente a temperatura e a incidéncia
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da radiacédo solar. A Figura 2.3 ilustra a curva do ponto maximo de poténcia do modulo FV

(Lima, 2014; Valente, 2011).

Fonto de Poténcla Maxima
(Pmax)

Imax - — — — — — — — — —

Poténcia (W)

i
|
|
\
|
|
I

{

Tensao (V) Vmax

Figura 2.3 — llustracdo do ponto de poténcia méxima de um modulo solar fotovoltaico (Valente, 2011).

H& uma mudanca na corrente de saida do modulo para valores diferentes de tensdo
guando se trata da radiacdo solar. A corrente aumenta em proporcao direta a radiacdo, en-
quanto a tensdo permanece relativamente estavel, conforme ilustrado na Figura 2.4 (Lima,

2014; Xiao et al., 2007).

Corrente (A)

MPP a G_=800W/m?
MPP a G,=600W/m?
MPP a G,=400W/m?
MPP a G,=200W/m?

o o> o X%

MPP a G,=1000vw/m~

N

Tensao (V)

Figura 2.4 - Variacgdo da corrente de saida em funcdo da irradiancia incidente (Xiao et al., 2007).

Conforme evidenciado na Figura 2.4, observa-se que a corrente diminui a medida que a
radiacdo diminui. De maneira analoga, o ponto de poténcia méxima (Pn,.x) também experi-

menta uma reducdo proporcional a diminuicdo

da radiacdo (Lima, 2014; Valente, 2011).

Observa-se um padrdo semelhante em relacdo a temperatura, uma vez que a sua varia-
¢do provoca uma alteragio na tensdo de saida para qualquer valor de corrente. A medida que a
temperatura aumenta a tensdo diminui, mantendo uma irradiancia constante. A relacéo entre a
tensdo e a temperatura € inversamente proporcional, como se observa na Figura 2.5 (Valente,

2011).
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Corrente (A)

* pPmax com temperaturaa =-25°C
© Pmax com temperaturaa =0°C

A Pmax com temperaturaa =25°C
o Pmax com temperaturaa =so°c

Tensao (V)

Figura 2.5 - Variabilidade da tenséo de saida em relagdo a mudanca de temperatura (Lima, 2014).

Ao analisar a representacdo grafica da Figura 2.5, nota-se que a magnitude da tenséo
diminui a medida que a temperatura aumenta, e o ponto de poténcia maxima (Pp,,x) também
sofre alteracOes (reduz-se) com o aumento da temperatura.

Adotando a mesma linha de raciocinio, é essencial manter o ponto de operacdo em pro-
ximidade ao ponto de poténcia maxima (Py,.x) para assegurar a eficiéncia maxima do painel.
A poténcia é de igual modo influenciada pelas condi¢es atmosféricas, pois ela é representada
pela seguinte expressao P =V*I, conforme representado na figura 2.6. (Lima, 2014; Valente,
2011; Xiao et al., 2007).

Poténcia (W)

* Pmaxcom temperaturaa =-25°C
© Pmaxcom temperaturaa -o0°C

4 Pmaxcom temperaturaa =28°C
o Pmaxcom temperaturaa =s0°C

Tensédo (V)

Figura 2.6 - variacdo da curva P-V com alteragdo da temperatura (Lima, 2014).

2.3 Aspectos Determinantes na Producéo de Energia Fotovoltaica

Factores meteorologicos como a temperatura ambiente, a quantidade de radiacao solar e
a velocidade do vento, tém grande impacto na producdo da energia solar FV (Castro, 2018).
Essas variaveis influenciam de maneira especifica a produgdo devido & natureza dos equipa-
mentos utilizados. Como valores de referéncia, a temperatura e a irradiancia sdo utilizadas
como varidveis que determinam as caracteristicas elétricas dos mddulos FV. Em funcéo das
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condicdes de operacdo, a tensdo e a corrente dos painéis variam. Com base nos valores ante-
cipados de temperatura e irradidncia, é essencial analisar a interdependéncia entre estas duas
variaveis, a fim de obter uma estimativa da energia produzida. Além das variaveis meteorolo-
gicas, o rendimento dos equipamentos, o0 &ngulo com que a radiacdo incide sobre 0 médulo, o
sombreamento, as presencas de nuvens também afetam a producéo de energia fotovoltaica. O
propdsito desta parte é explicar os fatores que determinam a producao de energia solar.

2.3.1 Irradiancia Global Horizontal

A irradiancia global horizontal (IGH) representa a fracdo da radiacdo solar que atinge
a atmosfera como mostra a Figura 2.7. Dividida em duas partes fundamentais, essa irradiancia
compreende a irradiancia normal direta (IDN) e a irradiancia difusa (ID).

Zénite

|
|

IGH

R
\

=
N\
N

Plano Horizontal

Figura 2.7 - Relacdo entre IGH e as IDN e ID (Patel et al., 2021).

A irradiancia normal direta, refere-se a radiacdo solar incidente numa superficie per-
pendicular aos raios solares, gerando sombras nitidas quando encontram obstéaculos, por outro
lado, as ID é a parte da radiacdo solar que, ap0s atravessar a atmosfera, se dispersa em varias
direcdes devido a interacdo com particulas e moléculas no ar (como poeira, agua e gases).
Esta radiacdo chega a Terra de maneira uniforme, sem seguir uma trajetoria direta do Sol.
Mediante fendmenos como a dispersdo de gases atmosféricos, absorgéo e reflexdo, é possivel
discernir a diferenca entre estas duas componentes do IGH (Patel et al., 2021; Vignola et al.,
2012). A Figura 2.8 ilustra a irradiancia direta e difusa ao longo do ano, destacando que 0s
meses de maio a julho apresentam a maxima radiacao.
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Figura 2.8 - representacdo da IDN e ID durante o ano (Patel et al., 2021).

Em dias de céu limpo, a radiacdo solar é dominada pela componente direta, ao passo
que em dias mais nublados, sobretudo em épocas do ano com temperaturas mais baixas, a
radiacdo solar é quase especificamente difusa. Os fatores atmosféricos, como nuvens, humi-
dade, estacdo do ano e 0 momento do dia, desempenham um papel crucial na analise das duas
componentes da IGH. De acordo com Vignola et al., (2012) a quantidade de radiacdo solar
recebida varia conforme a meteorologia e os fatores atmosféricos citados anteriormente:
e Em dias claros, a radiacdo direta representa 60% do valor méaximo, enquanto a
radiacéo difusa representa 30% do mesmao valor.
e Em dias nublados, a radiacdo direta atinge 0%, enquanto a radiacdo difusa repre-
senta 60% do valor maximo.

2.3.2 Albedo

O Albedo representa a fragdo da radiacdo incidente na superficie terrestre que é refle-
tida, sendo resultado das caracteristicas do solo. Trata-se de uma magnitude complexa influ-
enciada por diversas caracteristicas ambientais, quer dependentes quer independentes do tipo
de solo (Aguia, 2016; Patel et al., 2021).

O entendimento do albedo revela detalhes acerca da reflexdo da radiacéo e da intera-
cao entre a radiacdo direta e difusa. Em geral, uma maior taxa de albedo indica uma reflexédo
solar mais intensa e um aumento proporcional na radia¢do difusa. O albedo varia entre 0 e 1
da seguinte maneira:

e O valor 0 corresponde a um corpo negro, indicando que ele absorve 100% da
radiacdo incidente.

e Valores de albedo entre 0,1 e 0,2 sugerem a presenca de superficies de solo
com tonalidades escuras.

e Valores compreendidos entre 0,4 e 0,5 indicam a presenca de superficies lisas
e de tonalidade clara.
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A Figura 2.9 apresenta um exemplo claro de como os corpos absorvem a radiagéo solar.
Nota-se que os corpos de cores escuras absorvem quase toda a radiacdo incidente, ao contra-
rio dos corpos de cores claras, que refletem a maior parte dela.

100% 100%
80%

10%

High Albedo Low Albedo

Figura 2.9- Demonstracio do albedo em corpos claros e escuros (Aguia, 2016).

2.3.3 Angulo Azimute, Angulo Zénite e Altitude Solar.

Otimizar a radiacdo incidente na superficie dos modulos € essencial para aumentar a
producéo fotovoltaica, o que requer encontrar uma solucdo para a orientacdo adequada dos
mesmos.

Representada por vérias variaveis, a localizacdo da posicao do sol pode ser determina-
da em qualquer local, o que constitui uma solugdo fundamental para otimizar a orientagdo dos
painéis solares, como ilustra a Figura 2.10.

Zenith

-

v

Figura 2.10 - Determinacdo dos &ngulos por meio das coordenadas para um componente de radiacdo solar inci-
dindo sobre um plano inclinado (Aguia, 2016).

De acordo com (Patel et al., 2021), o angulo azimute (6,) é a medida angular entre a
projecédo do centro do Sol no plano horizontal e a diregdo sul verdadeira. No hemisfério norte,
ao fixar uma posicéo, é possivel determinar o valor do angulo azimute para os outros hemisfé-
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rios. Os azimutes podem ter um intervalo de variacdo de 0° a 360°. Com base na referéncia
estabelecida no hemisfério norte, o azimute sul tem um valor de 0°, enquanto o norte € 180°,
para leste utiliza-se 90° e para o oeste é 270° (Lima, 2014).
O angulo zenital (6,) representa a inclinacdo entre a posicao solar e a vertical em rela-

cdo aos paineis solares, oscilando de 0° a 180. Este angulo corresponde a distancia entre a
radiaco solar direta no plano e o ponto zénite. O zénite € uma referéncia imaginaria atraves-
sada por um eixo vertical também imaginario, projetado a partir do painel fotovoltaico.

A elevacdo solar, (o), € o angulo entre a radiagéo direta no plano e o plano horizontal.
Embora possa variar entre -180° e 180°, quando o painel esta bem orientado, o valor é inferior
a 90.

2.3.4 Inclinacéo e Sentido de Orientagdo dos Modulos Fotovoltaico

Para obter diferentes niveis de radiacdo e, consequentemente, producao fotovoltaica, de-
termina-se a orientacdo em instalacdes solares. No hemisfério norte, a direcao ideal para ma-
ximizar a radiacdo util € alinhada com o Sul geogréafico, enquanto no hemisfério sul, a orien-
tacdo ideal para maximizar a radiagéo Gtil é alinhada com o Norte geogréafico. E possivel ex-
plorar telhados com orientacGes menos ideais, mas é necessario considerar a menor irradiacdo
nessa situacdo. A integracdo de tecnologias solares nas fachadas, com um angulo de inclina-
cdo de 90°, resulta na diminuicdo da energia produzida em consequéncia a significativa redu-
cdo da intensidade da radiacdo. Nessa situacdo, a determinacdo final para a edificacdo da fa-
chada utilizando certos materiais € consideravelmente afetada pela visibilidade da instalacdo e
pelas formas como os equipamentos foram projetados.

Diversos estudos foram conduzidos para calcular os angulos que maximizam a produ-
cao de energia elétrica em sistemas FV fixos conectados a rede. Em Portugal, por exemplo,
foi observado que esse angulo é aproximadamente 33° em todo o territério. Essa informacéo é
crucial para otimizar o desempenho dos sistemas fotovoltaicos e garantir uma producao elétri-
ca eficiente (Castro, 2018).

2.3.5 Sombreamento

A projecdo de um sistema fotovoltaico é afetada pelo sombreamento, o qual pode
comprometer a eficiéncia e a seguranca do sistema. Na maioria dos casos, 0 sombreamento é
temporario e imprevisivel, que resultam de fendmenos naturais como arvores, nuvens e edifi-
cios proximos. No entanto, o impacto do sombreamento varia, sendo transitério no caso das
nuvens, mas permanente quando causado por poeira ou folhas nos modulos fotovoltaicos. A
inclinacdo dos modulos pode facilitar a remocao dessa sujidade.

18



2.4 Classificacdo dos Métodos de Previsdo de Producdo de Ener-
gia Solar Fotovoltaica

De acordo com Ghislain Agoua et al. (2018), nas Ultimas décadas, houve um aumento
consideravel na incorporacdo da energia FV na matriz energética de diversos paises. 1sso se
deve, em grande parte, as politicas que promovem o uso de energias renovaveis e a reducdo
significativa dos custos dessa tecnologia especifica. No entanto, a geracao de energia solar FV
é altamente variavel, uma vez que, depende diretamente das condi¢bes meteoroldgicas, 0 que
imp0e desafios adicionais aos operadores de redes de energia. Lidar com esses desafios requer
a capacidade de observar e prever com precisao os niveis de producdo. Atualmente, a previsao
precisa da producdo de energia das centrais fotovoltaicas é considerada um requisito funda-
mental para a expansdo em larga escala da energia fotovoltaica na rede elétrica.

Por exemplo em mercado diario de eletricidade como é em varios paises, grandes cen-
trais de energias renovaveis (FER) podem operar como qualquer outro fornecedor de eletrici-
dade, que oferecem sua producdo ao mercado por meio de licitacBes de energia. Parques eoli-
cos e grandes centrais fotovoltaicas, que geram energia elétrica, utilizam varios métodos de
previsdes para planejar suas propostas de venda. Contudo, enfrentam um desafio nos merca-
dos elétricos, se a producdo real de energia ndo corresponder a oferta inicialmente comunica-
da ao operador do mercado, o produtor pode receber remuneragfes mais baixas para as horas
em que houve essa divergéncia (Monteiro et al., 2013). Portanto, é de suma importancia para
0s produtores de energia FV possuirem sistemas de previsdo de qualidade elevada. Esses au-
xiliam na prevencéo de sangdes nos mercados elétricos e na otimizacédo dos lucros.

Nos ultimos anos, as solucBes apresentadas e divulgadas séo distintas, abrangendo 0s
métodos fisicos, estatisticos ou hibridos (Sobri et al., 2018). Dentre essas alternativas, merece
destaque a aplicacdo de técnicas fundamentadas em aprendizagem de maquinas, com enfoque
em Redes Neuronais Artificiais (ANN) (Zhou et al., 2019). Devido a sua ampla aplicabilida-
de, essas técnicas podem contribuir para a busca de solugdes que tornardo as aplicacdes de
energia solar cada vez mais praticavel.

Assim sendo, os métodos de previsdo de energia solar fotovoltaica podem ser classifi-
cados em metodos fisicos, métodos estatisticos e metodos hibridos. Cada um destes grupos
pode ser subdivididos em diversas categorias como ilustraa Figura 2.11 (Yang et., al 2023).
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Figura 2.11 — Classificagdo dos métodos de previsdo de energia solar fotovoltaica.

2.4.1 Métodos Fisicos

A previsdo da producdo de energia solar fotovoltaica, através de métodos fisicos, ba-
seia-se em parametros meteorol6gicos, como a cobertura de nuvens, a temperatura ambiente e
a irradiancia solar, para simular a conversao da luz solar em eletricidade. Estes elementos sdo
utilizados como entrada em equagdes fisicas que estimam a quantidade de energia produzida.
Inicialmente, os modelos fisicos sdo relativamente simples, considerando apenas a irradiancia
solar global, mas tornam-se mais complexos a medida que sao incluidos outros fatores meteo-
roldgicos (por exemplo, cobertura de nuvens, temperatura ambiente, etc.). As informacGes
especificas sobre uma localizacéo particular, parametros climaticos, orientacdo dos painéis e da-
dos do passado sdo utilizadas no projeto dos modelos fisicos. Este método é especialmente sen-
sivel a mudancas bruscas e significativas nas condigdes meteoroldgicas. No entanto, os mode-
los fisicos costumam ser mais precisos quando o clima se mantém estavel. Exemplos de mé-
todos fisicos incluem o modelo NWP, os modelos de imagem de céu (SI) e a captura de ima-
gens via satélite (Iheanetu, 2022).
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2.4.2 Meétodos Estatisticos

Os métodos estatisticos sdo tecnicas que se baseiam em dados historicos para identifi-
car padroes e correlagBes, que permitem prever a geracao de energia em funcdo de variaveis
relacionadas. Esses métodos ndo consideram diretamente os parametros fisicos da atmosfera,
mas utilizam dados meteoroldgicos e de desempenho dos sistemas fotovoltaicos para modelar
as relacOes entre diferentes varidveis (Sobri et al., 2018).

Técnicas estatisticas s@o frequentemente desenvolvidas a partir dos principios de persis-
téncia ou séries temporais aleatrias. E crucial estabelecer a relagio entre as variaveis de en-
trada e a poténcia de saida correspondente para o desenvolvimento de modelos de previsao de
energia fotovoltaica, utilizando métodos cientificos validados. (Iheanetu, 2022).

Os parametros meteoroldgicos que impactam a poténcia de saida na producdo de ener-
gia FV, como irradiancia, humidade, precipitacdo, vento, cobertura de nuvens e temperatura,
sdo tidos como dados iniciais para o algoritmo de previsdo, designados variaveis ou vetores
de entrada.

Nesta categoria, algumas técnicas empregadas incluem analise estatistica convencional,
bem como inteligéncia artificial (IA) ou aprendizado de méquina (ML). As técnicas tradicio-
nais de previsao aplicam analise de regressdo aos dados de séries temporais para criar mode-
los de previsdo de poténcia de saida FV (Wang et al., 2016). Em relacdo as técnicas de IA,
exemplos incluem ANN, maquinas de vetores de suporte (SVM), méaquina de aprendizado
extremo e entre outras (R. Ahmed et al., 2020; B. Yang et al., 2023). Importante mencionar
que ha diversas modificacGes aplicadas as técnicas de IA mencionadas.

2.4.3 Métodos Hibridos

A maior parte dos investigadores concentraram-se em previsdes solares através de
modelos unicos como é citado por B. Yang et al., (2023). Contudo, a confiabilidade de um
modelo Unico na previsao nem sempre € garantida para diferentes situa¢fes. Uma razdo para o
surgimento de modelos hibridos é a possibilidade de melhorar a precisdo da previsdo ao inte-
grar diferentes métodos.

De acordo com lheanetu (2022), a abordagem hibrida engloba técnicas estatisticas e fi-
sicas para realizar previsdo. Inicialmente, é aplicado o modelo fisico disponibilizado pelos
fabricantes dos modulos fotovoltaicos, seguido pela utilizacdo de uma técnica estatistica no
resultado para aprimorar a precisdo. A combinacdo de duas técnicas, sejam elas fisicas ou
estatisticas, constitui também um modelo previsao hibrido.

Em virtude do progresso nas metodologias de medicao, que ao longo dos anos tém ge-
rado volumes consideraveis de dados, houve igualmente avancos nas tecnologias de analise
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de dados que processam essa informacdo. As secdes seguintes apresentam classificacfes que
complementam as categorias principais discutidas anteriormente.

2.4.4 Meétodos Diretos e Métodos Indiretos

A previsdo direta € um método que utiliza dados historicos de producédo de energia FV
para prever a producdo futura. Neste modelo, as relagcdes entre as variaveis de entrada, como
condic¢des meteoroldgicas e caracteristicas do sistema, e a poténcia elétrica gerada sao estabe-
lecidas diretamente a partir da anélise de dados passados.

Por outro lado, as previsdes indiretas recorrem a dados de fontes externas ao moédulo.
Esta abordagem envolve duas etapas principais: Primeiro, sdo modelados os fatores climéticos
que influenciam a producdo de energia solar, como a irradiagdo solar e a temperatura. Na se-
gunda etapa, os resultados dessa modelagem s&o utilizados para prever a poténcia de saida do
sistema fotovoltaico (ElI Hendouzi & Bourouhou, 2020).

A diferenca entre esses dois métodos reside no facto de que o método direto ndo preci-
sa efetuar o calculo do valor da irradiancia solar em uma etapa intermediéria.

Segundo Iheanetu (2022), diversas técnicas de previsdo indireta foram utilizadas em
diferentes escalas temporais para antecipar a producdo de energia FV. Esses métodos incluem
a previsdo baseada NWP, ANN, ANN hibridas e técnicas baseadas em imagem. Varios
softwares tém adotado esses métodos para prever a producdo de energia FV. Programas como
PVGIS, PVWatts, Helioscope, RETScreen, PVSol e PVsyst utilizam a previsdo de irradiancia
solar e dados meteoroldgicos associados como entrada para as previsdes. Eles implementam
esses dois métodos para antecipar a producdo de energia FV do dia seguinte e, concluiu-se que
entre eles, 0 método baseado em previsdo direta apresenta maior eficicia em relagdo ao método
indireto.

De acordo com Gandoman et al (2016), foram examinadas varias fontes de literatura re-
lacionadas aos métodos de previsdo de curto prazo para estimar a poténcia de saida solar FV,
tendo como base os efeitos causados pela cobertura de nuvens. Foi evidenciado que os méto-
dos indiretos exibem maior exatiddo durante a previsdo, pois estes métodos levam em conta
as perdas especificas do local antes de estimar os valores de rendimento que resultam em pre-
visOes mais fidveis.

2.4.5 Classificacao de Acordo o Horizonte de Previséao

De acordo com Ahmed et al (2020), o periodo para o qual se faz a previsao da saida de
energia FV é denominado horizonte de previsdo. A exatiddo da previsao varia de acordo com
0 horizonte temporal futuro, que mantém os parametros do modelo inalterados. Em fungéo do
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horizonte de previsdo de producédo de energia FV na saida, esses horizontes podem ser catego-

rizados em quatro tipos, de acordo com C. Liu et al., (2022):

Muito curto prazo - Quando a previsao é para um periodo extremamente breve,
isso significa que o horizonte de previsdo é de alguns segundos a um minuto,
porém menos do que uma hora;

Curto prazo — Este tipo de previsdo é aplicada quando se pretende realizar pre-
visdo de energia FV para um intervalo que varia entre uma a varias horas;

Médio prazo - A categoria de previsdo de médio prazo abrange um periodo que
corresponde entre uma semana a um més;

Longo prazo - Uma previsdo de longo prazo é caracterizada quando o horizonte
de previséao para a producgéo de energia FV corresponde entre um més a um ano.

Por exemplo, os métodos de previsdo de muito curto prazo, sdo aplicados quando se

pretende garantir o cumprimento, planeamento e distribuicdo da energia produzida, que con-

tribui também para a seguranca na operagdo da rede elétrica. Por sua vez, 0s métodos de pre-
visdo de médio prazo geralmente sdo aplicados na otimizacdo do planeamento do sistema de

energia e do cronograma de manutencéo, prevendo a disponibilidade de energia no futuro. Por
ultimo, aplicam-se os métodos de longo prazo na producdo de energia, no planeamento, na

distribuicdo e na transmissdo. Contudo, a precisao das previsdes de longo prazo é relativa-
mente reduzida devido a consideragdo de fatores mais complexos nesta previsdo (Wu et al.,
2022). A Classificacdo da previsdo de geracdo de energia FVV com base no horizonte temporal

é resumida na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — classificagdo resumida do horizonte de previsdo de energia FV.

Horizonte de . N
L Tempo/Periodo Aplicacdo
previsdo
Muito curto prazo <1min Controlando a distribuicdo de energia
Curto prazo 1 — Muitas horas Garante o cumprimento, agendamento e despacho
L ) Facilita o planeamento do sistema de energia e
Médio prazo 1 - Semana — 1 més .
cronograma de manutengao
Longo prazo 1-Més—1ano Util para producéo de energia e transmissdo
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2.4.6 Previsao Deterministica ou Probabilistica

Os métodos para prever a producdo de energia FV podem ser divididos em determinis-
ticos ou probabilisticos. Na abordagem probabilistica, busca-se aproximar a probabilidade de
todos os potenciais resultados da producdo de energia FV, enquanto na abordagem determi-
nistica, faz-se uma previsao direta da producédo futura de energia FV, sem levar em conta as
incertezas da previsdo. O primeiro método gera uma estimativa clara da previsdo de producéao
de energia solar fotovoltaica e inclui a margem de erro associada a previsdo. Ele fornece deta-
Ihes mais abrangentes sobre a previsdo em comparagdo com o método deterministico. J& os
segundos métodos carecem da capacidade de lidar com os parametros de incerteza do proces-
so de previsdo (Bazionis et al., 2023; EI Hendouzi & Bourouhou, 2020; lheanetu, 2022).

2.4.7 Previsdo Fotovoltaica de Central Unica e Regional

A producdo de energia elétrica produzida por multiplas centrais ou estacGes de energia
solar FV pode ser agrupada para formar uma rede regional. Quando um modelo de previsdo é
desenvolvido para estimar a producédo de energia FV de uma Unica estacao, isso € considerado
uma previsao de energia de uma Unica instalacdo ou estacdo. A previsdo de producdo de FV
regional ocorre quando a previsdo € feita para um conjunto de estacGes dentro da mesma regi-
8o ou area administrativa (lheanetu, 2022).
Foram estudadas trés formas de previsao regional de saida FV:
e O somatorio dos resultados que foram obtidos durante as previsdes dos modelos
locais das estacdes que compdem a regido ou a area para efetuar a previsao;
e Aprimoramento estatistico ampliado da previsdo das instalacdes (ou estacGes)
individuais que fazem parte da regido;
e Sdo utilizados dados histéricos agregados das estacdes individuais que fazem
parte da regido para realizar a modelagem da poténcia de saida da energia FV.
Em resumo, a previsdo da producdo de energia fotovoltaica em uma regido envolve a
soma dos resultados das estacdes individuais, ajustes estatisticos para maior precisdo e mode-
lagem de dados combinados para identificar padrbes, que resultam em estimativas mais ro-
bustas.
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2.5 Casos de Estudos

Nesta subseccdo, sdo apresentados estudos relacionados aos métodos de previsdo de
energia fotovoltaica discutidos neste trabalho, nos quais suas aplicacdes foram testadas em
diversas situacdes e contextos. Portanto, serdo examinadas algumas pesquisas realizadas sobre
a implementacdo desses sistemas de previsao de producéo de energia fotovoltaica.

No estudo conduzido por Mathiesen & Kileissl, (2011), foi introduzido um modelo de
aprimoramento da IGH, empregando trés modelos diferentes para previsdo meteoroldgica do
tempo nos Estados Unidos. Os modelos NAM, GFS e ECMWEF foram analisados com base
em dados de medicéo de solo da rede de orcamento de radiacdo da superficie (SURFRAD),
previsdes de persisténcia e de céu limpo também foram validadas o que assegurou a credibili-
dade da pesquisa.

As previsbes foram analisadas com RMSE e MBE, usando modelo estatistico de saida
(MOS) para reduzir as métricas de MBE na estimativa da IGH. MBE foi calculado para cada
modelo NWP baseado em uma funcdo do angulo zenital (SZA) e indice de céu limpo previsto
(kc), permitindo derivar uma funcdo de correcdo via MOS. A aplicacdo de MOS, com base
em SZA e ke, resultou numa diminuicdo significativa do RMSE: 20,1 W /m?, 17 W /m?, e
25,6 W /m?, para os modelos NAM, ECMWF e GFS, respetivamente, eliminando eficiente-
mente MBE.

A previsdo NWP, combinada com o MOS baseado em SZA e kc, oferece uma preciséo
essencial para avaliar outros métodos de previsdo. De acordo com a analise, 0 MOS mostrou-
se eficaz na reducdo do MBE em todos os modelos NWP. Dessa forma, a previsdo mais pre-
cisa da radiacdo solar foi alcancada pelo GFS ajustado pelo MOS, apresentando um RMSE de
85 W /m?, seguido pelo ECMWF e pelo NAM. O ECMWEF forneceu as estimativas mais pre-
cisas para condicdes de céu nublado, enquanto o GFS destacou-se para condi¢Ges de céu lim-
po.

No estudo realizado por Fernandez-Jimenez et al., (2012), foi apresentado um modelo
de previsdo de curto prazo para uma central FV real conectada a rede elétrica. O modelo pro-
posto consiste em trés mddulos, sendo dois baseados em modelos NWP e um baseado em
ANN. O primeiro modelo é o NWP global do GFS, desenvolvido pelo centro nacional de re-
visdo Ambiental (NCEP). Os dados provenientes do GFS sdo utilizados como dados de entra-
das para o segundo modelo NWP, mas com uma resolugdo temporal e espacial superior a do
GFS. Este segundo modelo se refere ao modelo MMD5, que fornece previsdes para 0s parame-
tros meteoroldgicos selecionados. Essas previsfes sdo entdo utilizadas como entradas para o
terceiro modelo, o qual é especifico para a previsdo da geracdo de energia elétrica por hora.
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Os resultados observados foram utilizados como entradas em modelos de previsdo co-
mo ANN, K-NN, ARIMA e sistemas ANFIS. O modelo MLP-ANN destacou-se como 0 mais
eficaz dentre os demais. O RMSE para a capacidade nominal da central fotovoltaica é de
11,79% nos horizontes de previsao de 16 e 39 horas.

Em Alonso-Montesinos et al., (2015), foi desenvolvido um modelo de previsdo para um
horizonte de curto e médio prazo, abrangendo um intervalo de 1 a 180 minutos, em varias
condicBes atmosféricas, como céu limpo, nublado e parcialmente nublado, utilizando uma
camara total sky imagery TSI 880. Os valores dos pixels na imagem digital foram convertidos
para 0s espacos de cores HSV (matiz-saturacdo-valor) e RGB (vermelho-verde-azul). Em
seguida, utilizou-se 0 movimento das nuvens para prever a posicao futura dos pixels de irradi-
ancia e estimar os valores futuros de irradiancia, aplicando a técnica de maxima correlacao.

Os resultados revelaram que os valores do nRMSE para a irradiancia direta normalizada
(IDN) foram de 25,44%, para a irradiancia difusa (ID) foram de 11,6%, e para a irradiancia
global horizontal (IGH) foram de 11,17%.

Durante toda a investigacdo, os resultados mantiveram-se estaveis ao longo de todo o
periodo de observacao, independentemente das condi¢des atmosféricas. A metodologia pro-
posta destaca que camaras do céu podem proporcionar maior exatiddo do que imagens de sa-
télite em dias com nebulosidade, alcancando resultados positivos para a radiacéo direta e difu-
sa.

Marquez et al., (2013) conduziram um estudo no Vale de San Joaquin, nas localidades
de (Davis e Merced), onde propuseram um modelo hibrido que combina informacfes de ima-
gens de satélite com ANN para previsdo da IGH em horizontes temporais de 30, 60, 90 e 120
minutos. Os indices de cobertura de nuvens foram empregues como dados de entrada para o
modelo ANN. Estas variaveis correspondem a técnicas que utilizam algoritmos de classifica-
cdo de nuvens e velocimetria a partir de imagens de satélite. O modelo de persisténcia foi
criado com base no indice atual de céu limpo para prever o indice futuro de céu limpo, o que é
utilizado como métrica para avaliar a precisdo das metodologias desenvolvidas.

O modelo de previsdo foi analisado quanto ao seu desempenho utilizando métricas co-
mo MBE, MSE e RMSE. Os resultados indicaram que a abordagem proposta superou 0 mo-
delo de persisténcia em aproximadamente 5-19% para previsdes de curto prazo e 10-25% para
previsdes de longo prazo.

D. Yang et al., (2012), foi elaborada uma previsao horéaria da irradiancia solar utilizando
técnicas de analise de séries temporais, considerando os impactos da cobertura de nuvens.
Trés métodos distintos foram desenvolvidos, cada um utilizou diferentes conjuntos de dados
meteoroldgicos como variaveis de entrada. O primeiro método usou dados horarios de irradi-
ancia global horizontal (IGH), que foram decompostos em trés componentes aditivas: sazonal,
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irregular e de tendéncia. As componentes de tendéncia e irregularidade serviram como entra-
das para prever o IGH da hora seguinte, recorrendo ao modelo ARIMA.

O modelo ARIMA destacou-se pela sua flexibilidade e superioridade em comparacao
com outros modelos tradicionais, devido a sua capacidade de lidar com variacGes sazonais,
erros aleatorios e valores atipicos. Além disso, consegue remover todas as Autocorelacdes dos
residuos do modelo. Uma analise adicional foi feita sobre a irradiancia direta normal (IDN) e
a irradiancia difusa (ID), de forma isolada, utilizando um método de decomposigdo para esti-
mar o IGH. A terceira estratégia focou-se em avaliar o efeito da cobertura de nuvens através
do modelo ARIMA, para antecipar alteracdes nessa cobertura.

Essas trés abordagens foram aplicadas com dados de duas esta¢des meteoroldgicas loca-
lizadas em Orlando e Miami, nos Estados Unidos. O terceiro modelo apresentou o melhor
desempenho, com os menores desvios médios (MBE), que registou 0,39 para Miami e -0,27
para Orlando. Quanto aos erros quadraticos médios (RMSE), os valores foram de 29,73 para
Miami e 32,80 para Orlando. Com isso, verificou-se que a inclusdo de dados sobre a cobertura
de nuvens, como feito no terceiro modelo, melhorou significativamente a precisao das previ-
sOes, especialmente em situacfes com medicGes limitadas de radiacéo solar.

Em Agoua et al., (2018), foi elaborado um modelo espaco-temporal para previsdo de
energia de uma central FV, abrangendo um intervalo de previsdo que varia de minutos até 6
horas. Este método utilizou dois conjuntos de dados distintos, de forma a representar diferen-
tes condicdes climaticas e densidades de instalagdo das centrais FV. Para enfrentar o proble-
ma da ndo estacionaridade nas séries de producdo, implementou-se um procedimento de esta-
cionarizacao, o que levou a uma reducédo consideravel nos erros de previsdo quando compara-
do ao uso de dados ndo processados. Além disso, 0 modelo utilizou a técnica de selecdo de
varidveis Lasso para lidar com a complexidade dos dados. A adi¢do de variaveis meteoroldgi-
cas, como a velocidade do vento, também contribuiu para aprimorar a precisdo das previsoes,
que resultou em uma reducdo de 20% ou mais no NRMSE em compara¢do com métodos ante-
riores.

No estudo apresentado Chen et al., (2013), foram propostas duas redes neuronais artifi-
ciais, denominadas ANN-1 e ANN-2, com o objetivo de prever a produgéo de energia solar
por mddulos FV de Si-Policristalinos de 50 Wp. A irradiancia solar e temperatura do ar foram
utilizadas como variaveis de entrada. O modelo ANN-1 foi desenvolvido especificamente
para prever a energia solar FV em condigdes nubladas, onde a irradiancia solar média diéria é
igual ou inferior a 400 W/m2, Foi utilizado o software MATLAB para testar e auxiliar na im-
plementacdo dos modelos. Ao analisar os resultados das métricas ao longo dos dias, observa-
se que 0 modelo ANN-2 destaca-se notavelmente, apresentando valores de MBE entre 0,94%
e 0,98% e um RMSE que se mantem abaixo de 0,2%. Em comparagcdo com outras aborda-
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gens, como o modelo de diodo, regressao analitica, polinomial e linear multipla, os modelos
ANN revelaram o menor MRE, com 2,5% em dias nublados e 2,3% em dias claros.

Em Notton et al., (2013), foi apresentado um estudo realizado na regido de Ajaccio lo-
calizada na Franca, onde foi proposto um método de trés modelos baseados em ANN para
prever a radiacdo solar num plano inclinado. Realizou-se a previsdo da radiagédo solar com
base em dados de radiacdo solar coletados a cada 10 minutos ao longo de um periodo de 5
anos. Para os dois primeiros modelos, escolheram-se cinco parametros de entrada: angulo
zenital, tempo, declinacgdo solar, irradiancia extraterrestre horizontal de 10 minutos e irradian-
cia global horizontal de 10 minutos. No entanto, foi introduzido um parametro adicional no
terceiro modelo, nomeadamente o angulo de inclinagdo. Os resultados mostram que a exclu-
sdo de um parametro resulta numa melhoria de cerca de 9% no RMSE e de aproximadamente
5,5% no Erro Médio Absoluto Relativo RMAE.

Nespoli et al., (2018) desenvolveram um modelo de previsdo de energia solar fotovol-
taica utilizando ANN para melhorar a poténcia de saida esperada. O estudo foi conduzido em
maodulos fotovoltaicos instalados no telhado do departamento de Energia do Politécnico de
Mil&o, usando dados histdricos de previsdo meteoroldgica coletados as 11h e 23h para prever
12 e 24 horas a frente. Os dados foram divididos em conjuntos de treino (2014) e validacédo
(2017). Além das variaveis tradicionais como temperatura e irradiancia, eles incorporaram
dados de radiacdo estimada por um modelo de céu limpo (CSRM), para melhorar a precisao
da previsao.

Os resultados mostraram que a tecnologia baseada em redes neuronais reduziu as im-
precisfes na previsdo da poténcia fotovoltaica, mas varia¢6es significativas nas varidveis afe-
taram os resultados. Concluiram que, em 2017, 40% das amostras mostraram uma poténcia
prevista superior a medida, e 75% indicaram radiacdo prevista maior que a média medida. A
previsdo mais precisa ocorreu em 17 de maio, enquanto a menos precisa foi em 11 de janeiro.
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Figura 2.12 — Graficos que ilustram a representagdo da producdo FV nos meses de maio e janeiro respectiva-

mente (Nespoli et al., 2018).

As linhas azuis mostram as estimativas de poténcia produzida, ao passo que as linhas
vermelhas representam as medicdes reais de poténcia gerada usadas para comparacdo dos
resultados.

O estudo conduzido por Mohanty & Kumar Patra (2015) em Greater Noida, india, fo-
cou-se no desenvolvimento de um modelo para prever a radiacdo solar global. Os autores su-
geriram utilizar variaveis como a duracdo da luz solar, temperatura, humidade e outros fatores
relevantes como parametros de entrada. O modelo proposto baseou-se em redes neuronais
artificiais recorrentes, especificamente no modelo autorregressivo ndo linear com entradas
exogenas (NARX). O desenvolvimento e teste do modelo foram realizados através do softwa-
re MATLAB. Os dados usados para o treino da rede cobriram o periodo de 2002 a 2005, en-
guanto os dados de teste referiram-se ao ano de 2006. Apos a preparacdo inicial dos dados e o
treino da rede neuronal, a analise dos resultados, nomeadamente 0 menor erro quadratico mé-
dio (MSE) e o coeficiente de regressdo mais elevado, demonstrou que o algoritmo de Mar-
quardt-Levenberg foi 0 mais eficaz para prever a radiagéo solar.

Em Shi et al., (2012), foram realizadas previsdes da geracao de energia FV para o dia
seguinte utilizando SVM e caracteristicas derivadas da classificacdo do clima em uma estacéao
de energia FV na China. O modelo baseou-se em dados historicos organizados em quatro ti-
pos de condi¢cBes meteorologicas: céu coberto, dias ensolarados, periodos chuvosos e situa-
¢oes nebulosas. Cada modelo recebeu como entrada os dados de producédo de energia FV his-
torica em intervalos de 15 minutos do dia mais proximo com condi¢@es similares, juntamente
com as previsdes das temperaturas média, minima e maxima para o préximo dia conforme um
relatorio meteoroldgico local.

Como resultado, 0 modelo destinado a condigdes de tempo ensolarado mostrou-se supe-
rior aos outros na previsdo da poténcia FV. No modelo desenvolvido, os erros médios de pre-
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visdo, RMSE e MRE, foram registados como 2,10 MW e 8,64%, respectivamente. Assim, 0S
sistemas propostos de producdo de energia FV (GCPV) demonstram eficicia no desempenho.

Em Ekici (2014), foi proposta a estimativa diaria da irradiacdo solar para o dia seguinte
em Elazig, Turquia, utilizando uma Maquina de Vetores de Suporte com Minimos Quadrados
- LS-SVM e Funcédo de Kernel RBF. Os dados de entrada abrangeram a temperatura média
diaria, temperatura maxima, duracao do sol e irradiacdo solar do dia anterior. A simulacdo do
modelo sugerido foi conduzida utilizando a SVM Toolbox do MATLAB, e foram avaliados
seus resultados por meio de métricas de desempenho como RMSE, RME, MEF, Fracdo Abso-
luta de Variancia e CVRMSE. O modelo mostrou ser eficaz e viavel na previsdo da radiacdo
solar com base em dados meteoroldgicos historicos.

No estudo realizado por Ramli et al., (2015) na Arabia Saudita, em Jeddah e Quassim,
foi proposto um modelo de previsdo de radiacdo solar em superficies de painéis solares foto-
voltaicos com angulos de inclinacéo especificos. O estudo utilizou métodos SVM e ANN para
desenvolver este modelo. Para prever a radiacdo solar, foram utilizados dados sobre radiacéo
solar direta, difusa e global na superficie horizontal. O desempenho dos modelos criados foi
analisado e comparado atraves de diversas métricas, incluindo RMSE, Coeficiente de Corre-
lacdo (R), Erro Médio Relativo (MRE) e tempo de processamento. Os resultados indicaram
que 0 SVM obteve valores de MRE de 0,33 e 0,51, enquanto o ANN apresentou 0,19 e 1,16,
respectivamente.

No estudo conduzido por Ma & Zhang (2022), foi proposto um modelo de previséo de
curto prazo baseado na rede neuronal ElIman, visando a previsao da poténcia FV. Inicialmen-
te, emprega-se o algoritmo de média K-means para agrupar os tipos de clima e, para decom-
por a poténcia de saida FV nos diversos dados obtidos por esse agrupamento, utiliza-se o
EEDM. Depois, cada parte da decomposicdo é alimentada na rede neuronal Elman, que foi
otimizada com MFA, para prever a poténcia de saida de energia solar fotovoltaica. Esta abor-
dagem ajuda a resolver problemas relacionados com a aleatoriedade dos pesos iniciais e do
limiar, além de melhorar a eficiéncia do processo de Treino da rede neuronal EIman. Os resul-
tados da simulacdo revelaram que o modelo MFA-ElIman apresenta menor erro de previséo,
maior precisdo e confiabilidade na previsdo, além de uma velocidade de previsdo mais rapida,
0 que satisfaz os requisitos de previsdo de curto prazo da poténcia FV.

No trabalho conduzido por Dong et al., (2014) em Singapura, foram empregues ima-
gens de satélite com uma resolucdo temporal de 1 hora e espacial de 1 km, fornecidas pela
Agéncia Meteorologica do Japdo (JMA). Este estudo introduziu um modelo hibrido destinado
a previsdo da radiacdo solar global para cada hora do dia. O modelo sugerido funciona em
duas etapas principais: Inicialmente, realiza-se a analise das imagens de satélite, que converte
0 nivel de cinza em refletancia e temperatura utilizando o algoritmo de calibracdo MTSAT.

30



Posteriormente, aplica-se a técnica de suavizacdo exponencial no espaco de estados (ESSS)
para estimar o indice de cobertura de nuvens. Em seguida, este indice previsto é usado para
estimar a radiacdo solar global horaria, empregando uma rede neuronal perceptrdo multica-
mada (MLPNN). O estudo foca no periodo das 07:00 as 19:00, considerando as horas ap6s o
por do sol. Para validar o desempenho do modelo ESSS-ANN proposto, foram comparados
com ele varios modelos de previsao independentes.

No estudo conduzido por Lim et al., (2022), foi desenvolvido um modelo hibrido que
integra CNN e LSTM para prever de forma consistente a produgéo de energia. O modelo pro-
posto foi treinado e testado utilizando dados de saida de energia fotovoltaica de uma central
localizada em Busan, Coreia. O desempenho do modelo foi avaliado tanto quantitativamente
guanto qualitativamente. Neste contexto, a CNN foi empregue para classificar as condi¢6es
meteoroldgicas, enquanto a LSTM foi responsavel por capturar os padrdes de geracdo de
energia associados a essas condigoes.

Os resultados para dias ensolarados indicaram que o modelo desenvolvido alcangou
RMSE de 4,58, MAE de 34,00 e MAPE de 4,58. As distribui¢des residuais revelaram um
desvio padrdo de 38,25 com media de 34,00, validando a eficacia do modelo proposto nesse
cenario. Para dias nublados, o0 modelo apresentou RMSE de 27,55, MAE de 17,13 e MAPE
de 7,06. As distribuicbes residuais mostraram um desvio padrdo de 27,42 com media de
17,13. E importante ressaltar que a natureza dos dados coletados e os valores de producéo de
energia podem variar conforme o fabricante do inversor.

No estudo desenvolvido por Azimi et al., (2016), foi introduzido um método hibrido pa-
ra previsdo de radiacdo solar, que combina analise de séries temporais, clustering avancado
utilizando o algoritmo TB K-means, e redes neuronais MLPNN. A complexidade dos dados
solares impacta negativamente na precisdo das redes neuronais, mas esse efeito é mitigado
pelo pré-processamento dos dados por meio de séries temporais. O TB K-means agrupa 0s
dados em clusters para melhorar a detecdo de anomalias e padrdes irregulares, selecionando o
cluster ideal para entrada na MLPNN com base na proximidade temporal. Resultados mostra-
ram que o TB K-means supera outras variantes do K-means e o método SOM, melhorando a
precisdo e velocidade de processamento da previsdo. Em comparagdo com seis modelos esta-
belecidos e métodos de benchmark, o modelo hibrido proposto demonstrou a maior precisdo
na previsdo de radiacao solar.

Um novo método hibrido, SVM-WT, que combina Maquina de Vetores de Suporte
(SVM) com Transformada Wavelet (WT) foi desenvolvido por Mohammadi et al., (2015). O
modelo proposto foi desenvolvido para prever a IGH em escalas didrias e mensais para uma
cidade costeira no Ird. O método foi confrontado com outras abordagens existentes, utilizando
trés conjuntos variados de parametros como entrada para estabelecer modelos distintos. Os
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resultados indicam que o modelo SVM-WT, ao incorporar variaveis como duracéo relativa de
insolagdo, diferenca de temperaturas do ar, humidade relativa, temperatura média e radiacéo
solar extraterrestre, apresentou o desempenho mais eficaz.

Comparado com outras abordagens disponiveis, 0 SVM-WT demonstrou eficacia supe-
rior segundo analises estatisticas. Para previsdes diarias, 0 modelo alcangou um erro médio
absoluto percentual de 6,9%, um viés absoluto médio de 0,84 MJ/m?2 e uma raiz quadrada do
erro médio quadratico de 1,42 MJ/m2, entre outros parametros avaliados. Em previsdes men-
sais, os resultados foram ainda mais satisfatorios: erro medio absoluto percentual de 3,26%,
viés absoluto médio de 0,51 MJ/m?, raiz quadrada do erro médio quadréatico de 0,67 MJ/mz2 e
um coeficiente de determinacdo de 0,97. Adicionalmente, 88,70% das previsdes diarias reali-
zadas pelo melhor modelo SVM-WT estavam dentro da faixa aceitavel de erro percentual
relativo de -10% a +10%.

No artigo apresentado por Gairaa et al., (2016), foi introduzido um modelo hibrido que
combina o modelo ARMA com o modelo ANN para a previsdo da radiacdo solar global dia-
ria. Os dados foram coletados de duas estacfes meteoroldgicas localizadas em climas distin-
tos na Argélia. Esta abordagem foi destacada por sua capacidade de aproveitar as particulari-
dades e as vantagens unicas de ambos os modelos na captura de diversos padrdes de compor-
tamento. Antes de aplicar a modelagem ARMA e ANN, a radiagéo solar global foi transfor-
mada em um indice de clareza para garantir a estacionaridade dos dados. A partir desses da-
dos estacionarios, foram elaborados os modelos ARMA e ANN com o melhor desempenho. A
selecdo dos modelos ARMA (4,0) e ARMA (2,0) foi feita com base na analise das funcdes de
autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF), além do critério AIC, como 0s mais
adequados.

Os indices estatisticos (MBE, nMBE, RMSE, nRMSE, MPE, R2) indicaram que a
abordagem integrada oferece maior precisdo em comparacdo com os métodos ARMA e ANN
utilizados separadamente. Observou-se uma melhoria significativa no modelo combinado em
relacdo ao ARMA: 0 MBE diminuiu em 27,26%, 0 RMSE em 18,1% e o MPE em 1,39%. Em
relagdo ao ANN, o nMBE reduziu em 2,7%, 0 nRMSE em 1,39% e 0 R2 aumentou. A anélise
dos valores observados em contraste com os estimados por diversos metodos indica que o
modelo integrado se destaca por oferecer um ajuste mais preciso aos dados experimentais.

A Tabela 2.2 descreve o resumo dos principais elementos de cada estudo, incluindo o
tipo de método utilizado, a localidade onde o estudo foi conduzido, as variaveis de entrada
utilizadas e as métricas de desempenho relatadas nos estudos.
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Tabela 2.2 — Resumo dos casos de estudos onde foram aplicados alguns métodos de previsdo.

Variavel de En-

Meétrica e Re-

Referéncia Tipo de Modelo | Localidade
trada sultados
RMSE: 20,1 W/m?
(NAM), 17 W/m?
(ECMWF), 25,6
Dados SURFRAD Wim? (GFS). MBE
Mathiesen & NWP (NAM, GFS, - ’ eliminado com MOS,
. ECMWE EUA Previsdes, MOS basea- RMSE final: 85 Wiz
inal: m
Kleissl, (2011) ) do em SZA e ke
(GFS), resultados
variam conforme
condic¢Oes meteorolo-
gicas
RMSE: 11,79% para
. . Dados do GFS, MM5 e .
Fernandez-Jimenez et Central FV (ndo . 3 central FV nos hori-
NWP, ANN parédmetros meteorol6-

al., (2012)

especificado)

gicos

zontes de previsdo de
16 e 39 horas

Alonso-Montesinos et
al., (2015)

total sky imagery (TSI
880)

Néo especificado

Imagens digitais conver-
tidas para RGB e HSV,
movimento das nuvens

NRMSE: 25,44%
(IDN), 11,6% (ID),
11,17% (IGH), resul-
tados consistentes em
diversas condi¢des
atmosféricas

Marquez et al., (2013)

Imagens de satélite +
ANN

Vale de San Joaqu-
in (Davis e Merced)

indices de cobertura de
nuvens, Imagens de
satélite

Superou modelo de
persisténcia em 5-
19% para previsdes de
curto prazo e 10-25%
para previsdes de
longo prazo

D. Yang et al., (2012)

ARIMA

Orlando e Miami,
EUA

IGH, IDN, ID, cobertura
de nuvens

MBE: 0,39 (Miami), -
0,27 (Orlando),
RMSE: 29,73 (Mia-
mi), 32,80 (Orlando),
melhora ao incorporar
cobertura de nuvens

(Agouaetal.,
2018)

Séries Temporais

N&o especificado

Dados meteoroldgicos e
de produgdo FV

Reducéo de 20% ou
mais no nRMSE
comparado com mé-
todos anteriores apos
estacionarizacéo e
selecdo de variaveis

Chen et al., (2013)

ANN (ANN-1 e
ANN-2)

N&o especificado

Irradiancia solar e tem-
peratura do ar

MBE: 0,94% 0,98%,

RMSE: 0,2%, MRE:

2,5% (dias nublados),

2,3% (dias ensolara-
dos)
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Notton et al., (2013),

ANN

Ajaccio, Franca

Angulo zenital, tempo,
declinagéo solar, irradi-
ancia extraterrestre
horizontal e global (10
min)

Melhoria de 9% no
RMSE e 5,5% no
RMAE ao excluir um
parametro

(Nespoli et al., 2018)

ANN

Mildo, Italia

Temperatura, irradian-
cia, radiacdo estimada
por modelo de céu
limpo

Resultados variaram,
mas indicaram maior
precisdo em algumas
condicdes, com previ-
S80 mais precisa em

17 de maio e menos

precisaem 11 de
janeiro

Marquardt-Levenberg

foi o algoritmo mais
(MOhanty & Redes neurais artifici- . . . g
. Greater Noida, Duragéo da luz solar, eficaz, com MSE
Kumar Patra, ais recorrentes o ) o o
(NARX) India temperatura, humidade mais baixo e coefici-
2015) ente de regressdo mais
elevado
o RMSE: 2,10 MW,
Produgdo historica de
. L MRE: 8,64%, modelo
] ] energia FV, previsdes de o
(Shietal., 2012) SVM China L mais eficaz para
temperatura média, L
o . condicdes de tempo
minima e maxima
ensolarado
. Eficaz e viavel na
Temperatura média - L
. o . previsdo da radiacdo
. . . diaria, maxima, duracdo
(Ekici, 2014) LS-SVM Elazig, Turquia L solar com base em
do sol, irradiagdo solar .
. . dados meteoroldgicos
do dia anterior Lo
historicos
MRE: 0,33 e 0,51
o i SVM, 0,19 e 1,16
. Radiagdo solar direta,
. Jeddah e Quassim, . ANN, SVM e ANN
(Ramli et al., 2015) SVM e ANN difusa e global na super-

Ardbia Saudita

ficie horizontal

comparados utilizan-
do métricas como
RMSE, CC, MRE

Ma & Zhang (2022),

Redes neuronais
Elman

N&o especificado

Dados climaticos agru-
pados pelo algoritmo K-
means

Modelo MFA-Elman
apresentou menor erro
de previséo, maior
precisdo e confiabili-
dade na previsdo

Dong et al., (2014)

ESSS-ANN)

Singapura

Imagens de satélite,
nivel de cinza converti-
do em refletancia e
temperatura

Modelo ESSS-ANN
proposto comparado
com modelos de
previsdo independen-
tes, melhora em preci-
sdo de radiagdo solar
global

(Limetal., 2022)

CNNeLSTM

Busan, Coreia

Dados de saida de ener-

RMSE: 4,58 (dias
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gia fotovoltaica, condi-
¢Bes meteoroldgicas

ensolarados), 27,55
(dias nublados), MAE
e MAPE variaram
conforme condicdes
meteoroldgicas

(Azimi et al., 2016)

Modelo hibrido (sé-
ries temporais + TB
K-means + MLPNN)

Né&o especificado

Dados solares e meteo-
roldgicos agrupados em
clusters

Melhor precisdo na
previsdo de radiacéo
solar comparado com
seis modelos estabe-
lecidos e métodos de
benchmark

(Mohammadi et al.,
2015)

SVM-WT

Cidade costeira no
Ird

Duracéo relativa de
insolacéo, diferenca de
temperaturas do ar,
humidade relativa,
temperatura média

Erro médio absoluto
percentual: 6,9996%
(diarias), 3,2601%
(mensais), SVM-WT
apresentou desempe-
nho superior segundo
analises estatisticas

(Gairaa et al., 2016)

Modelo hibrido
(ARMA + ANN)

Argélia

indice de clareza, dados
meteoroldgicos de
estacOes distintas

MBE diminuiu em
27,26%, RMSE em
18,1%, MPE em
1,39% comparado
com ARMA, nMBE
reduziu em 2,7%,
nRMSE em 1,39%,
R2 aumentou em
relagdo ao ANN,
modelo combinado
superior

Os estudos revisados mostram avangos significativos nos métodos de previsdo de pro-
ducdo de energia solar fotovoltaica. Destacam o uso de dados meteoroldgicos, modelos de
aprendizado de maquina e analise de dados historicos para melhorar as previsoes. E enfatiza-
da a importancia de variaveis como irradiancia solar, temperatura, sazonalidade e caracteristi-
cas climéticas regionais. Ha uma tendéncia crescente de usar técnicas avancadas de inteligén-
cia artificial para lidar com a complexidade dos dados, que visa aumentar a precisdo das pre-
visGes. Em resumo, os estudos refletem esforcos continuos para aprimorar a eficiéncia e a
confiabilidade das previsdes, apoiando a integracdo da energia solar no sistema elétrico.
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METODOS DE PREVISAO DE ENERGIA SO-
LAR FOTOVOLTAICA

Neste capitulo, serdo apresentados em detalhe os métodos de previsao da produ-
cdo de energia solar fotovoltaica abordados anteriormente. Sera feita uma descri¢do pormeno-
rizada de todos os métodos, sejam eles fisicos, estatisticos ou hibridos, permitindo uma com-
preensdo aprofundada das diferentes abordagens utilizadas para prever a producgéo de energia
fotovoltaica. Adicionalmente, serd realizada uma comparacdo entre os principais métodos
discutidos, salientando tanto as suas vantagens como as suas limitagoes.

3.1 Meétodo de Previsdo Numeérica de Tempo

As previsdes meteoroldgicas sao essenciais como ponto inicial para o desenvolvimento
dos modelos de previsdo, uma vez que estdo diretamente associadas a producédo de energia FV
(Sobri et al., 2018). Reduzir os erros nas variaveis meteoroldgicas previstas diminui a mar-
gem de erro final da previsdo, aumentando sua precisdo e aproximando-a do valor real. Essa
previsdo é realizada por meio de técnicas computacionais, como exemplificado pelo modelo
NWP que combina informagdes meteoroldgicas e equacbes de modelos atmosféricos para
gerar previsdes (R. Ahmed et al., 2020).

Este método é geralmente dividido em duas categorias, consoante a escala: modelos de
mesoescala e modelos globais. O modelo de mesoescala concentra-se nas caracteristicas at-
mosféricas de zonas especificas, como regides ou paises, enquanto 0 modelo global analisa a
atmosfera em uma escala mais ampla, cobrindo todo o planeta (Sobri et al., 2018).

Segundo R. Ahmed et al., (2020), existem aproximadamente 15 servicos meteoroldgi-
cos que utilizam o modelo NWP global, incluindo o Global Forecast System (GFS), o Clima-
te Forecast System (CFS) e o Global Data Assimilation System (GDAS). Todos esses servi-
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¢os sdo administrados por entidades governamentais, como a NOAA nos Estados Unidos e 0
Centro Europeu de Previsdes Meteoroldgicas a Médio Prazo (ECMWF).

Os modelos NWP possuem a capacidade de antecipar as condi¢des climaticas com mais
de 15 dias de antecedéncia. Este processo é efetuado por meio de um conjunto de equacfes
numericas que modelam, ao mesmo tempo, o estado fisico e as dindmicas da atmosfera (R.
Ahmed et al., 2020; Lorenz & Heinemann, 2012). Do ponto de vista matematico, a NWP po-
de ser expressa pela seguinte formula:

AA

F(A) =5 (3.1)

Onde, a mudanca no valor da resposta prevista em uma localizacdo espacial especifica
¢ representada por AA; a varia¢do no tempo ou horizonte temporal é indicada por At; e F(A)
engloba as variaveis que influenciam o valor de A. No entanto, no que diz respeito a previsao
da poténcia de saida de sistemas FV, o0 modelo utiliza parametros meteoroldgicos especificos,
tais como a IGH, humidade relativa, velocidade e direcao do vento. A qualidade das previsdes
tende a ser superior quando as varidveis meteoroldgicas se mantém estaveis. Por outro lado,
previsdes imprecisas podem surgir quando ha altera¢6es bruscas nos valores dessas variaveis.

3.2 Métodos Baseados na Previsao de Nuvens

A cobertura de nuvens é um dos principais fatores que influenciam a intensidade da ra-
diacdo solar que atinge a superficie da Terra. A quantidade de energia solar que consegue
penetrar através das nuvens ndo é uniforme; ela varia de acordo com o tipo e a densidade das
nuvens. O movimento das nuvens, assim como seu surgimento, dissipacdo e deformacéo,
provoca oscilagdes na intensidade da radiacdo solar, que causam impacto na producdo de
energia FV.

Segundo Mohammadi & Goudarzi (2018), para analises de nuvens, tem sido empre-
gues dois métodos distintos: imagens de satélite e imagens do céu a partir do solo, conforme
mostra a Figura 3.1.
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Figura 3.1 — Representacdo dos métodos de imagem de satélite e imagem do céu (Rajagukguk et al., 2021).

3.2.1 Método de Imagem do Céu

O método imagem do céu (SI) é um método de previsdo que consiste na utilizacdo de
uma camara digital que captura imagens nitidas do céu de um extremo ao outro, sendo utili-
zada para identificar nuvens, calcular a altura das nuvens acima da superficie e rastrear o mo-
vimento das nuvens (H. Yang et al., 2014). A vantagem do Sl reside na sua capacidade de
fornecer detalhes minuciosos sobre a extensdo, estrutura e movimento das nuvens presentes
no momento da previsdo. Essas informacGes possibilitam a criacdo de previsdes de muito cur-
to prazo sobre os padrdes futuros de nuvens nas imediacgdes da instalagdo de energia FV (Co-
imbra et al., 2013).

A previsdo baseada em Sl atinge um horizonte maximo de cerca de 30 minutos, deter-
minado pelo comprimento da linha de visdo dividido pelas velocidades tipicas das nuvens,
com a maxima precisdo ocorrendo entre 5 a 10 minutos. Este processo envolve quatro etapas
essenciais. Primeiramente, é imprescindivel capturar uma imagem do céu nas redondezas do
local onde se pretende realizar a previsdo, o que permitira identificar a presenca de nuvens.
Ao utilizar um equipamento que forneca imagens sequenciais da mesma area, é viavel avaliar
tanto o deslocamento quanto a velocidade das nuvens, sendo esses dados organizados em ve-
tores de movimento. Por Gltimo, com a localizag¢do das nuvens e 0s vetores de movimento em
maos, € possivel fazer previsdes de curto prazo sobre a cobertura nublosa, a irradiancia solar e
a geracdo de energia fotovoltaica (Pelland et al., 2013).
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Figura 3.2 — Etapas das previsdes do método imagem do céu (Pelland et al., 2013).

3.2.2 Método de Imagem de Satélite

Os conceitos de captura de imagens por satélite sdo bastante semelhantes aos modelos
de captura de imagens do céu. As formacdes de nuvens sdo identificadas a partir de imagens
visuais e infravermelhas recolhidas por sensores em satélites que sobrevoam a regido (Blanc
et al., 2017). O modelo que utiliza vetores de movimento das nuvens, baseado em imagens de
satélite, calcula a transmissividade a partir da luminosidade que a Terra emite e que passa
pelas nuvens até chegar aos satélites. Assim, € vidvel avaliar a profundidade da nebulosidade
e, através de imagens consecutivas, determinar os vetores de movimento das nuvens.

Figura 3.3 — Movimento das nuvens em métodos baseados em satélite (Serrano, 2020).

A principal vantagem em relacdo ao método anterior, reside no fato de que a area cober-
ta por um satélite é significativamente mais ampla, abrangendo todo o planeta. Além disso, a
qualidade das imagens obtidas por satélites € indiscutivelmente superior. Por esse motivo, as
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imagens de satélite sdo vistas como a melhor abordagem para previsées com um horizonte
temporal que vai de 1minuto a 5 horas (Ineichen & Perez, 1999).

3.3 Método de Persisténcia

Frequentemente, 0 modelo de persisténcia é considerado uma abordagem estatistica ba-
sica e padronizada. Por conseguinte, € comum utiliza-lo para avaliar a eficacia de outros mo-
delos de previséo e comparar o seu desempenho. No modelo de persisténcia, pressupde-se que
o valor de saida de energia FV seja 0 mesmo a mesma hora do dia anterior ou do dia seguinte
(Iheanetu, 2022). Por outras palavras, o principio é de que o estado meteoroldgico do dia se-
guinte sera idéntico ao do dia anterior, isto €, a radiacdo solar esperada para o dia seguinte €
projetada para ser semelhante a do dia anterior (Dutta et al., 2017). Por exemplo, se o dia atu-
al esta com céu limpo e marcando 30°C, o modelo prevé que amanha teremos novamente ceu
limpo e os termdmetros a marcar 30°C. Assim, é possivel calcular a IGH de forma instantanea
ao decompor as informacdes da previsdo de irradiancia global horizontal em irradiancia glo-
bal horizontal de céu limpo e projetar o indice de céu limpo. No entanto, esse indice ndo leva
em conta as flutuacdes do angulo solar zenital devido as condi¢des climaticas como nuvens,
chuva, ou tempestades durante o periodo de previsao.

De acordo com Perez et al., (2010), Este método é amplamente aplicado em previsdes a
curto prazo, particularmente em previsdes de uma hora de antecedéncia para a producdo de
energia FV e edlica. A precisdo desse modelo é influenciada pela estabilidade do clima e, a
medida que o horizonte de previsao se estende, 0s erros de previsdo de poténcia também au-
mentam. Este método pode ser expresso matematicamente pela seguinte expressao (R. Ahmed
et al., 2020):

P(t + k|0) =%Z(P—iAt) (3.2)
i=0

Onde, k representa o periodo de tempo de previsao, e a poténcia prevista para o tempo
t + k no instante t é representado por P(t + k|t). O intervalo de previsdo € denotado por T,
enquanto n representa a quantidade de medicdes historicas utilizadas. A poténcia real medida
emt, (P — iAt), ao longo dos passos i dentro de T, onde At representa a diferenca de tempo
entre 0s passos da série temporal medida.

Este método utiliza ferramentas estatisticas para analisar diversas variaveis de entrada
com o objetivo de prever a producdo de energia FV. Nesse processo, sdo utilizados dados
histéricos de séries temporais, e é essencial que dados recentes sejam incluidos na analise
para garantir maior precisdo (Iheanetu, 2022).
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3.4 Métodos Baseados em Séries Temporais

As séries temporais capturam informagfes em momentos sucessivos, fornecendo dados
estatisticos que ajudam a prever o comportamento de uma variavel medida. Esses dados séo
frequentemente coletados em intervalos regulares, que podem variar de mensais a diarios, ou
até mesmo por horas e minutos, conforme a frequéncia com que a varidvel muda ao longo do
tempo. A analise dessas séries busca prever valores futuros ao estudar os padrdes das infor-
macdes passadas (Cornaro et al., 2015; Sobri et al., 2018).

Segundo Cornaro et al., (2015) os métodos baseados em séries temporais podem ser di-
vididos em: Média movel exponencial ponderada (EWMA), Média movel autorregressiva
(ARMA), Média movel autorregressiva integrada (ARIMA) e Método de regressao.

3.4.1 Método de Media Mdvel Exponencial Ponderada

O método de média mdvel exponencialmente ponderada (A EWMA), também conhe-
cido como suavizagdo exponencial, € uma técnica singular que emprega uma funcgéo de janela
exponencial para analisar dados histdricos de séries temporais com o objetivo de fazer previ-
sdes. Este método da maior peso aos dados mais recentes em comparagdo com os dados histé-
ricos mais antigos, onde os pesos atribuidos diminuem exponencialmente & medida que os
dados se tornam mais antigos (Guleryuz, 2021). Contudo, este método pode rapidamente
aprender e realizar conclusdes a partir de suposi¢cdes (Ostertagova & Ostertag, 2013).

De acordo com Sbrana & Silvestrini, (2014), Brown foi o primeiro a formular essa téc-
nica que desde entdo tem sido extensivamente empregada. Holt fez uma ampliacdo do método
em 1957, e Winter deu um passo adicional em 1960. Por esse motivo, ela é conhecida como
método de Holt-Winter. Este método é expressa pela seguinte equacdo matematica:

Yl+1 = aXl + (1 - a)?l =Yl + a(Xl — Yl) (33)

Onde, a constante de suavizacdo, € representada por a, que pode ter qualquer valor en-
tre 0 e 1. A EWMA requer um valor inicial que pode ser previsto ou assumido, tal como, por

exemplo: X;,; = aX;. O modelo sugere que o valor previsto no tempo I+1 é determinado

pela adicdo do ultimo valor antecipado, X, e do ajuste de erro na previsdo, a(X; — X,). Se
existir uma tendéncia nos dados, a previsdo EWMA sera retardada.

3.4.2 Método de Média Movel Autorregressiva

O modelo de média mével autorregressiva (ARMA) é uma abordagem estatistica co-
mum em analises de séries temporais, que sdo frequentemente aplicadas em previsoes. Diver-
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sos pesquisadores realizaram avaliacdes do modelo em vérias aplicacfes de previsao, incluin-
do previsoes solares e eolicas, onde tém demonstrado consistentemente uma precisdo satisfa-
toria (R. Ahmed et al., 2020). De acordo com lheanetu, (2022) este método é formado pela
combinacéo das técnicas autorregressivas (AR) e de média movel (MA) para efetuar a previ-
sdo da saida FV a partir de dados historicos.

A técnica AR emprega a correlacéo entre dados histéricos e dados em tempo real para
calcular uma média ponderada dos dados anteriores, que visa prever os proprios valores futu-
ros. No entanto, se o coeficiente de autocorrelacdo for inferior a 0,5, a precisédo da previsdo
pode ficar comprometida. Por sua vez, 0 método MA consiste em calcular uma média ponde-
rada dos erros aleatdrios presentes no modelo AR. Estes erros aleatérios estdo vinculados aos
erros aleatorios gerados anteriormente, o que contribui para eliminar as flutuacdes aleatdrias
na previsdo (Feng & Xu, 2021).

No método ARMA, os erros que ndo sao considerados no método AR séo incorpora-
dos ao método MA para realizar ajustes suplementar. Este método pode ser expresso pela

seguinte formula matematica:
14

q
X(t) = ZaiX(t — D+ et — ) (3.4)

i=1 j=i

Onde, a poténcia solar prevista no tempo é representada por X(t), p e g indicam o nime-
ro de processo ou a ordem, ao passo que a; € f3; representam os coeficientes dos modelos AR
e MA, respetivamente. e(t) é um ruido branco gerado aleatoriamente, € um componente néo
correlacionado com as previsdes do modelo (Bazionis et al., 2023).

Na Figura 3.4, pode-se observar um diagrama que ilustra de forma geral o funciona-
mento do modelo de previsdo baseado em ARMA.
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Figura 3.4 — Esquema geral de um modelo de previsao baseado no modelo ARMA (Sobri et al., 2018).

O ARMA mostra-se uma promissora ferramenta para prever e compreender valores
futuros de séries temporais especificas, devido a sua habilidade em extrair informacdes esta-
tisticas cruciais durante o processo de previsdo. A flexibilidade é outra vantagem significativa
dos modelos ARMA. Ao aplicar diversas ordens nos modelos AR e MA, o ARMA pode re-
presentar uma variedade de séries temporais (Bazionis et al., 2023). No entanto, a necessidade
de séries temporais estacionarias representa uma grande desvantagem deste modelo.

3.4.3 Método Autorregressivo Integrado de Média Movel

O método autorregressivo integrado de média movel (ARIMA), frequentemente cha-
mado de Box-Jenkins, foi criado por George Box e Gwilym Jenkins em 1976 (Haiges et al.,
2017). Este modelo pode ser visto como uma versdo aprimorada do ARMA, que incorpora
um componente integrado que o torna mais eficiente. O modelo ARIMA é uma abordagem
amplamente utilizada na analise de séries temporais, pois proporciona um padrdo de precisao
na previsdo para horizontes de curto prazo. Além disso, este modelo consegue adaptar valores
ndo estacionarios dos dados observados. A estrutura deste modelo combina autoregressdo
(AR), integracdo (I) e media movel (MA) para analisar e prever as propriedades das séries
temporais (R. Ahmed et al., 2020).

Segundo Sobri et al., (2018) o modelo ARIMA ¢é superior em flexibilidade e capacidade
em relagdo aos outros modelos tradicionais, devido a sua habilidade eficaz para lidar com
flutuacBes sazonais, erros imprevisiveis e valores discrepantes. Todas as correlacfes autoexis-
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tentes podem ser eliminadas dos residuos do modelo. De acordo com Ahmed et al., (2020), a
férmula do modelo ARIMA geralmente expressa como (p, d, g) para uma série temporal X1,
X2, X3 é a seguinte:

®p(B)AYX, = 0,(B)a, (3.5)
CDP(B) = ng - ﬂle.. . ﬂpo (36)
Qq(B) = 913 - 02B2...0qu (3.7)

Onde, B representa o deslocamento retroativo, A = 1- B e BX,= X,,_; € diferenca re-
troativa, ®p e Op representam nimeros polinomiais de ordem p e g respetivamente. O modelo
ARIMA (p, d, q) resulta da combinacdo da parte autorregressiva (p), uma parte integradora
I(d) =AY e uma componente de médias méveis (q). As variaveis em ® e © sio cuidadosamen-
te escolhidas para garantir que todos os polindmios tenham raizes fora do circulo unitario,
evitando assim a geracdo de processos ndo-estacionarios. Introduzem-se perturbacoes arbitra-
rias retiradas de uma distribuicdo com média zero e variancia o, em ay, a;_;, d;— COMo parte
do processo de ruido branco. Dessa forma, as propriedades intrinsecas da série temporal s&o
compreendidas através do ruido branco e do operador de deslocamento retroativo (R. Ahmed
et al., 2020).

Segundo Iheanetu, (2022), o modelo ARIMA pode ser aplicada de forma auténoma ou
combinada com outros modelos de previsdo para prever a poténcia gerada pelos sistemas FV.
Utiliza-se a técnica de regressdo para estabelecer uma ligacdo entre as variaveis explicativas
(par@metros meteoroldgicos) e as varidveis dependentes (previsdo da poténcia de saida dos
sistemas FV).

3.4.4 Método de Regressao

O meétodo estatistico de regressdo é empregue para analisar a ligacdo entre as variaveis
dependentes e as variaveis explicativas, essenciais para prever os parametros meteorolégicos
da previsdo de energia solar, como a poténcia FV (Bazionis et al., 2023). Este método é ex-
presso pela seguinte expresséo:

Y=FX,p) (3.8)

Onde, os parametros do modelo de regressdo sdo representados por S, o Y representa o
vetor das variaveis dependentes e X é a matriz das variaveis independentes explicativas inclu-
idas.

Em um modelo de regressdo multipla, é possivel incluir diversas variaveis explicativas,
0 que se mostra especialmente importante ao prever energia solar, como no caso da irradiacéo
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solar. No entanto, a selecdo aleatoria de variaveis explicativas que parecem relevantes para a
variavel dependente pode resultar em baixa precisdo e complicar a interpretacdo do modelo.
Para superar esses desafios, é essencial realizar uma selecéo criteriosa das variaveis explicati-
vas, 0 que pode aprimorar a eficiéncia e a precisdo do modelo.

3.5 Métodos Baseados em Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de méaquina (ML) é uma abordagem inteligente para modelar padrdes
de dados, sejam lineares, ndo lineares ou nao estacionarios. No entanto, é importante destacar
que esta técnica necessita de uma quantidade substancial de dados de entrada para melhorar a
precisdo do modelo (Iheanetu, 2022).

Nos Ultimos anos, as técnicas de ML tém ganhado destaque em diversos setores, especi-
almente em aqueles que lidam com grandes volumes de dados. Essas abordagens sdo multifa-
cetadas, e integram conceitos de estatistica, matematica, mineracdo de dados, otimizacdo e
inteligéncia artificial (Al). Independentemente da complexidade matematica envolvida, o
objetivo do ML é estabelecer conexdes significativas entre os dados de entrada e saida para
resolver problemas variados de forma eficaz (Anuradha et al., 2021).

Segundo Akhter et al., (2019), os métodos baseados em ML podem ser divididos em
trés tipos principais: rede neuronal artificial, maquinas de vetores de suporte e maquinas de
aprendizagem extrema. A seguir, sera feita uma analise dessas trés abordagens.

3.5.1 Rede Neuronal Artificial

A rede neuronal artificial ¢ um modelo estatistico amplamente utilizado e eficaz, sen-
do considerado o algoritmo mais popular para a previsdo e modelagem da poténcia de saida
de sistemas FV. Este método é tido como um sistema de Al que se inspira no funcionamento
do cérebro humano (Jamil et al., 2023). As ANN sdo estruturas compostas por camadas inter-
ligadas de n6s ou neurénios que processam informacdes para gerar saidas. Um tipo mais sim-
ples de ANN é o de camada unica (Feedforward), € composta por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas para analises de dados, e uma camada de saida que completa o
processamento dos dados para fornecer a saida da rede, como ilustra a Figura 3.5. Cada ca-
mada contém neurdnios que se ligam aos neurdnios das camadas vizinhas através de pesos
que regulam a intensidade das conexdes e, durante o Treino da rede neuronal, esses pesos sao
ajustados para otimizar o processo de aprendizagem (Ledmaoui et al., 2023).

As ANN sdo altamente adaptaveis, sendo capazes de desempenhar fun¢des como re-
gressdo, ajuste de curvas e previsdo. Assim como o cérebro humano, elas adquirem e retém
conhecimento por meio dos pesos sinapticos. As pesquisas sobre ANN investigam o funcio-
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namento cerebral com o intuito de desenvolver aplicacdes praticas futuras. Ao contrario dos
métodos convencionais que dependem de algoritmos pré-programados, as ANN aprendem a
resolver problemas processando dados e produzindo resultados desejados. Elas tém o potenci-
al de substituir o cérebro humano em tarefas computacionais avancadas, melhorando o de-
sempenho e reduzindo erros (Jamil et al., 2023).

I
I
Saida
Jr3
Iy
I I
Camada de I Camada | Camada
Entrada : Oculta | Saida
|

Figura 3.5 — Estrutura basica de uma rede neuronal artificial (Chu et al., 2015).

O elemento fundamental de uma ANN é o neurdnio, que combina a saida através de
uma funcédo de transferéncia. Diversas camadas de neurdnios sdo interligadas por pesos mul-
tiplicados para cada entrada, que funcionam como conectores entre a entrada e 0 neurénio. Na
fase final do processo, 0 neurdnio utiliza uma funcéo de transferéncia para determinar o resul-
tado. A saida de um neurdnio resulta da soma ponderada das entradas, processadas por uma
funcdo de ativagdo como ilustra a Figura 3.6. Esta funcdo de ativagéo introduz ndo linearidade
ao modelo, permitindo-lhe aprender relacdes mais complexas entre as entradas e saidas.

De acordo com Hossain et al., (2017), entre as funcGes de ativagdo mais frequentemente
utilizadas, destacam-se a linear, a base radial gaussiana, a sigmoide, a tangente hiperbolica, a
funcdo degrau unipolar e a funcdo degrau bipolar, além das funcGes lineares unipolar e bipo-
lar. Além das diferentes funcGes de ativacdo, as técnicas de previsdo com ANN sofreram mo-
dificacGes significativas nas Ultimas décadas para se ajustarem a diferentes projecdes de en-
trada-saida e varias arquiteturas. A férmula matematica que expressa a ANN pode ser descrita
como:

]
U=b+ Y Wg+Iy) (3.9)
J Kzzl K K

Onde, U, € a saida final da rede, b € 0 peso do viés, J, Wy e Ix sdo os numeros de en-

tradas, peso de conexdo e entrada da rede, respetivamente.
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Figura 3.6 — Representacdo de um modelo matematico de uma ANN, adaptado de (Chu et al., 2015).

Segundo Sobri et al., (2018), a modelagem com ANN pode resolver a complexidade dos

dados néo lineares, a organizacdo de dados, o reconhecimento de padrdes, a simulacdo e a
otimizacdo. A precisao das previsdes com modelos de ANN depende dos parametros de en-
trada, do algoritmo de treino e da estrutura configurada. A complexidade tipica dos problemas
praticos pode ser eficazmente abordada atraves da utilizagdo de ANN para lidar com dados
complexos e ndo lineares, sem pressupor previamente a natureza dessas correlacdes. o Treino
é a fase mais crucial na implementagdo de ANN.

Conforme ilustra a Figura 3.7, a modelagem de uma ANN pode ser dividida em trés es-

tagios distintos, onde cada um desempenha um papel crucial no desenvolvimento e na eficacia
do modelo. Os passos a seguir descrevem os estagios da modelagem da ANN:

Processo de design: O processo de design consiste em escolher o tipo de ANN,
determinar quantos neurénios estardo em cada camada, definir o nimero de ca-
madas, especificar os parametros de entrada e saida, além de realizar o treino e
validar os conjuntos de dados escolhidos.

Processo de Treino: No processo de treino de uma ANN, a rede é ajustada
através do algoritmo de aprendizagem usando uma parte dos dados de entrada.
O algoritmo tenta encontrar uma relagdo de mapeamento ajustando os pesos Si-
napticos. Os erros sdo calculados comparando os resultados de saida com os da-
dos esperados ou medidos. A magnitude dos erros € usada para atualizar os pe-
S0s e vieses, repetindo-se 0 processo até alcancar a precisao desejada.

Fase de validacédo: Na fase de validacdo, o modelo ANN é testado com dados
novos, que ndo foram utilizados durante o treino. Caso o teste de validacdo seja
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bem-sucedido, 0 modelo estara pronto para a sua funcdo designada. Caso contra-
rio, podera ser necessario realizar ajustes na fase de treino,

v

Estagio de design

>
h

y

Estagio de Treinamento

|

Estagio de validacio

Teste de
validacao
Aprovado

Figura 3.7 - Diagrama do processo de modelagem para ANN (Sobri et al., 2018).

Frequentemente, redes neuronais de uma Unica camada tém sido utilizadas para resol-
ver desafios de previséo de energia fotovoltaica. No entanto, essas redes enfrentam dificulda-
des intransponiveis ao lidar com padrGes complexos e ndo lineares entre 0s conjuntos de da-
dos de entrada e o resultado desejado. Como solucdo, foram desenvolvidas redes neuronais de
multiplas camadas, com diversas arquiteturas e algoritmos de mapeamento de dados, especi-
almente projetadas para lidar com situacfes complexas que envolvem rela¢bes ndo lineares
entre entrada e saida. Segundo Ahmed et al., (2020), algumas das principais ANN de malti-
plas camadas comumente usadas sdo, redes neuronais de perceptrdo de multiplas camadas
(MLPNN), redes neuronais recorrentes (RNN) e redes neurais de funcdo de base radial
(RBFNN). A seguir, serdo detalhadas as principais ANN comumente usadas para previsoes.

3.5.1.1 Rede Neuronal de Perceptrdo de Multiplas Camadas

A rede neuronal de perceptrdo de multiplas camadas, € uma ferramenta muito importan-
te e eficiente quando se usa ANN para fazer previsdes e classificacdes. Esta técnica é tdo po-
derosa que consegue resolver problemas complicados através da aproximacao universal e da
modelacdo ndo linear, algo que uma ANN de camada Unica ndo consegue fazer. O MLP ¢
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tipicamente composto por trés ou mais camadas de nos que interagem entre si, como ilustra a
Figura 3.8.

Dados histéricos
de saida FvV ~~%

Temperatura - - p

-

Humidade - - » Previsao FV

Velocidade do _ _
vento

Cobertura de_ _
nuvens

Figura 3.8 — Exemplo de uma estrutura de MLPNN adaptado de (Ahmed et al., 2020).

Como se pode observar na figura acima, cada camada de nos esta ligada aos nds da ca-
mada seguinte através de pesos especificos. Dessa forma, 0 modelo consegue aprender a cor-
relacdo entre as entradas e as saidas através de um processo de aprendizagem adequado. A
relacdo entre o nimero de nds e a camada oculta desempenha um papel crucial nesse contexto
(R. Ahmed et al., 2020; Akhter et al., 2019).

3.5.1.2 Redes Neuronais Recorrentes

Redes neuronais recorrentes, sdo redes que utilizam retroalimentacdo para processar da-
dos. Essencialmente, isso implica que elas retém memdria do que ocorreu anteriormente e
aplicam esse conhecimento para tomar decisdes no presente. Em comparacdo com redes neu-
ronais Feedforward (FFNN), que apenas avancam sem considerar 0 passado, as RNN sdo
mais complexas devido a essa capacidade de memoria. Isso as torna mais adequadas para li-
dar com sistemas nos quais a sequéncia temporal é crucial, como previsées meteoroldgicas ou
traducdo de textos. Contudo, o treino de uma RNN pode ser mais demorado do que o de uma
FFNN devido ao processamento adicional de informagdes que necessitam realizar (Rodriguez
etal., 2021).

A Figura 3.9, mostra a estrutura basica de um modelo RNN, que consiste em um loop
de retroalimentacdo interno, que lhe permite operar como um mecanismo de previsdo. No
funcionamento de uma RNN, a saida gerada por uma camada neuronal é incorporada ao pro-
Ximo vetor de entrada e é reintegrada na mesma camada, a qual € a Gnica camada que compde
todo o sistema (R. Ahmed et al., 2020).
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Figura 3.9 — Estrutura basica de uma rede RNN adaptado de (R. Ahmed et al., 2020).

Cada neuronio ativo na RNN esta interligado com todos os outros neurénios de pro-
cessamento, incluindo-se a si préprio, o que significa que a saida da RNN ¢é influenciada pelo
feedback do passo de tempo anterior e pela entrada atual. A seguinte equacéo define a fungéo
de ativacdo de uma RNN, a qual é estabelecida pela combinacdo ponderada dos sinais de en-

trada e do feedback.
P+1

q
S0) = ) WiXp(©) ) ViegYe(© (3.10)
q=1

pP=1

Onde, a funcdo de ativacdo S, (t) representa a ativacdo no tempo t do neurénio k, sen-
do Vi, 0 peso da conexdo entre o neurdnio g e o neurénio k, e p +1 indica o valor do viés.

3.5.1.3 Rede Neuronal de Func¢éo de Base Radial

A rede neuronal de funcdo de base radial (RBFNN) é conhecida por ser consideravel-
mente mais veloz e eficaz do que outras técnicas de ANN (Akhter et al., 2019). Essas vanta-
gens fazem com que este modelo seja extensivamente utilizado em diversas areas, como
aproximagcéo, previsdo de séries temporais, classificacdo e controle de sistemas. A estrutura
da RBFNN utiliza fungdes de base radial para desempenhar o papel de fung¢des de ativacao.
Este tipo de rede normalmente consiste em duas camadas. As caracteristicas sdo incorporadas
na primeira camada através da fungéo de ativacdo de base radial e, em seguida, a saida desta
camada é usada para calcular a saida correspondente no passo de tempo seguinte. Os pesos
sinapticos distinguem ambas as camadas. Na camada inicial, o valor ponderado origina-se das
informacdes de entrada, enquanto o calculo determina o peso da camada subsequente. A
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RBFNN pode aprender usando métodos ndo supervisionados, visto que apenas dados de en-
trada sdo inseridos na rede (R. Ahmed et al., 2020). A RBFNN pode ser expressa pela seguin-
te equacdo matematica (Johnsson, 2006):

K

K=1

Onde, o termo (U; tk) representa a funcdo de base radial que efetua o calculo da simi-
laridade existente entre u que representa o vetor de entrada e o seu préprio centro t,. A saida
da unidade RBF resulta de uma funcéo ndo linear que depende da distancia entre u e tgx. W,
representa o valor de viés, enquanto W, W, sdo os pesos (fatores de escala) atribuidos as sai-
das de cada unidade RBF. O resultado (valor real) de uma unidade oculta é determinado atra-
Vés da seguinte expressao:

o (u; t) = exp ( —G—lg(u ) (- tK)) (3.12)

Onde, o representa a largura da funcdo gaussiana, o vetor de entrada u e o0 centro ty
sdo ambos valores complexos. O expoente H esta relacionado a operacao hermitiana, que cor-
responde a transposicao conjugada de uma matriz. O calculo da saida complexa da rede RBF
é determinado pela seguinte formula:

y = Z Wy exp < —U%(u — ) (u— tK)> W, (3.13)

K=1

A largura ¢ (um valor real) dos centros para cada unidade oculta pode ser diferente, tan-
to para valores reais quanto complexos, ou pode ser definida como um valor fixo. No entanto,
se for definido um valor fixo, o treino serd mais simples.

De acordo com Johnsson, (2006), uma abordagem de treino basica envolve selecionar
aleatoriamente um conjunto de exemplos de treino para servirem como 0s centros de base
radial ty nas unidades da camada oculta. Os pesos sdo entdo determinados utilizando o méto-
do dos minimos quadrados. Neste método, parte-se do pressuposto que os dados de treino
refletem uma distribuicdo representativa. Geralmente, a largura da funcdo Gaussiana é estabe-
lecida como um valor fixo, enquanto os pesos da camada de saida séo ajustados usando 0 mé-
todo dos minimos quadrados.

o1



Uma limitacdo desta abordagem é a falta de garantia de um desempenho preciso. Além
disso, para atingir um determinado nivel de desempenho, esta metodologia muitas vezes leva
a uma rede desnecessariamente volumosa, o que pode resultar em problemas de condiciona-

mento numérico. Na Figura 3.10, é apresentado o esquema de uma estrutura RFBNN com
uma Unica saida.

u<

\Um

Camada de
entrada

Camada oculta Camada de saida

Figura 3.10 — Representa¢do esquematica de uma RBFNN com uma Unica saida adaptado de (Johnsson, 2006).

Outros métodos baseados em ANN para a previsdo da poténcia de saida de sistemas fo-
tovoltaicos séo abordados de forma resumida na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Resumo de métodos baseados em ANN para previsdo da poténcia FV.

Tipo de Algoritmo

Referéncia Designacao Foco Principal

ANN

. Previsdo de energia solar

i Redes neuronais Fe- . .

(Rodriguez et al., 2021) FFNN fotovoltaica para um hori-

edforward .

zonte de muito curto prazo

E frequentemente utilizado

. . para previsdes nao lineares,

. . Sistemas adaptativos de o

(Grimaccia et al., 2011) ANFIS utilizando amostras passadas

interface neuro-fuzzy .
para antecipar resultados

futuros.

Previsdo e reconhecimento

de padrdes sdo algumas das

. Rede neuronal feedforward L .
(Malki et al., 2004) MLFFNN L muitas areas nas quais essa
de maltiplas camadas i
ANN tem encontrado apli-

cagdes
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E uma rede composta por

. quatro camadas, e possui a
. Rede neuronal de regressdo .
(Ibri¢ et al., 2012) GRNN oral capacidade de modelar a
g funcéo diretamente a partir

dos dados.

Excelente funcdo de mape-

amento ndo linear, grande
Rede neuronal de retropro-

(Bizzarri et al., 2013) BPNN . poder de resolucéo de pro-
pagacéao N
blemas de regressdo com-
plexos.
. Rede neuronal convulucio- Previsdo estavel de energia
(Limetal., 2022) CNN .
nal solar fotovoltaica
Uma rede neuronal simplifi-
. Memodria de longo curto cada para previsdo da ener-
(C. H. Liu et al., 2021) LSTM _ _
prazo gia FV com um dia de ante-
cedéncia

3.5.2 Magquinas de Vetor de Suporte

A maquina de vetor de suporte € um método supervisionado de ML que se baseia no
principio da minimizacdo dos riscos estrutural (Rodriguez et al., 2021). Este principio opera
ao reduzir o limite superior do risco esperado. Dessa forma, a técnica SVM visa minimizar os
erros nos dados de entrada durante o Treino (Iheanetu, 2022). Essa técnica foram empregadas
em diversos dominios importantes, como hidrologia, computacdo e areas ambientais. Esta
metodologia é frequentemente empregada em areas como analise de regressdo, previsao, clas-
sificacdo e identificacdo de padrdes.

De acordo Sobri et al., (2018), 0 SVM em comparacdo a outros métodos, como as
ANN e outros modelos estatisticos convencionais, demonstraram resultados superiores. Esses
modelos podem evitar 0 ajuste excessivo dos dados de treino como foi referido anteriormente,
eliminar a necessidade de ajuste iterativo dos parametros do modelo, utilizar poucos kernels,
realizar calculos mais rapidos e demonstrar boa capacidade de generalizacdo e convergéncia.

Segundo Olatomiwa et al., (2015), a maquina de vetor de suporte pode ser expressa
pela seguinte expressao:

F(X) =WeX)+b (3.14)

n
1 1
Rovmso) = WP + € ) LK d) (315)
i=1

Onde, ¢(X) representa a caracteristica de espago de alta dimensdo que foram mapeadas
para o vetor de espaco de entrada (X), W representa o vetor normal, o b é vetor escalar, e
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C%Z?=1 L(X;,d;) representa o risco empirico. As variaveis W e b podem ser determinadas ao

minimizar a fungéo de custo regularizada, comegando com os parametros de folga positivos &;
e & que indicam os desvios superiores e inferiores. E é dada pela expresséo:

n
o 1 1 )
Minimizagio  Rsymsawg,g = 5 IWIP +C 3 ) LG &) (3.16)
i=1
di —W(p(X) +bl K €+El’
Sujeito a Wo(X)+ b —d; K e+ (3.17)
El'fl* >>O, l=1,,l

Onde, %llWll2 representam o factor de regulacéo, C corresponde o coeficiente de pe-

nalizacdo do erro utilizado para ajustar a ponderagéo entre o termo de regularizagao e o risco
empirico. ¢ é a representacdo da funcdo de perda que corresponde a precisao da estimativa do
ponto de dados de treino. e | representa a quantidade de elementos no conjunto de dados de
Treino. Sobri et al., (2018) afirma que, se pode resolver a equacéo (3.14), ao se introduzir o
multiplicador de Lagrange e restricfes de otimalidade. A equagdo passa a ser escrita da se-
guinte forma:

l
FOO = ) (B = BOK(X X)) + b (3.18)
i=1

Onde, K(X;, X;) = ¢(X;)@(X;). O termo K(X;, X;) faz referéncia a funcéo de kernel,
que é o produto interno do vetor X; e X; no espaco de caracteristica ¢ (X;) e ¢(X;) respecti-
vamente.

As funcbes SVM sdo projetadas para estabelecer a relagdo entre dados ao realizar um
mapeamento ndo linear. Os métodos de kernel devem ser capazes de operar num espaco de
caracteristicas implicito e de alta dimensdo, sem a necessidade de calcular diretamente as co-
ordenadas dos dados nesse espaco, apenas calculando os produtos internos entre as imagens
de todos os pares de dados no espago de caracteristicas (Murugan et al., 2023). Esse método é
conhecido como a abordagem de célculo direto da fungéo de kernel, simbolizada por K.

As funcdes kernels podem ser classificados em quatro categorias principais: linear, sig-
moide, polinomial e fungdes de base radial (RBF). Dentre essas, a RBF sobressai como a
mais eficaz, principalmente pela sua eficiéncia computacional e confiabilidade. Além disso,
destaca-se pela sua flexibilidade, que permite uma facil adaptacdo e otimizacdo em técnicas
adaptativas, além de ser capaz de lidar bem com parametros complexos (Olatomiwa et al.,
2015). Na Figura 3.11, e representado um esquema da estrutura basica de uma SVM. Esta
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estrutura compreende camadas de entrada com dimensédo p, uma camada oculta com produtos
internos do kernel j, e uma camada de saida linear. A fungéo de kernel RBF simplifica o pro-
cesso de treino, pois necessita apenas da resolucdo de um conjunto de equacdes lineares, ao
invés de enfrentar um problema longo e complexo de programacdo quadratica (Olatomiwa et
al., 2015). A funcg&o ndo linear de kernel RBF é determinada por:

K=(X,X))= ey”Xi_XJ?” (3.19)

Onde, X;, X; séo vectores de entrada. O pardmetro y = —1/2¢?, onde ¢ do parametro y
representa o desvio padrdo do ruido gaussiano. Os trés parametros associados aos kernel RBF
sdo v, € ¢ C. A eficacia do modelo SVM esté intimamente ligada a selecdo adequada destes
parametros. A forma como estes sdo definidos pode influenciar significativamente o desem-
penho do modelo.

xX;—>

X2

Bias

Figura 3.11 — Estrutura bésica de uma SVM (Sobri et al., 2018).

3.5.3 Magquina de Aprendizagem Extrema

Devido a lentiddo na taxa de aprendizagem das redes neuronais Feedforward, causada
pelo uso extensivo de algoritmos baseados em gradientes, que sdo demorados para treinar a
rede e ajustar seus parametros, Huang et al., (2006) propuseram uma solucéo para esse pro-
blema com o desenvolvimento da ELM. Este novo algoritmo para redes neuronais de alimen-
tacdo direta com uma unica camada oculta (SLFN) demonstrou ser mais rapido em compara-
cdo com os algoritmos convencionais de aprendizagem amplamente utilizados. No método
ELM, a escolha dos neurdnios ocultos é feita de forma totalmente aleatoria, influenciando os
pesos da camada de saida da SLFN. Uma das grandes vantagens da abordagem ELM ¢é a sim-
plicidade do processo de Treino da rede neuronal (M. Hossain et al., 2017). A Figura 3.12,
apresenta a um fluxograma tipico de uma ELM.
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Figura 3.12 — Fluxograma tipico de uma méquina de aprendizado extremo (Sobri et al., 2018).

Ao contornar desafios tipicos das redes neuronais convencionais, como 0 sobre ajuste
e minimos locais, 0 ELM simplifica o procedimento de Treino. Isso resulta em uma reducéo
significativa do custo computacional e em maior capacidade de generalizacdo (Bazionis et al.,
2023). A Figura 3.13, ilustra a estrutura basica de uma ELM.

Camada de Unica camada Camada de
entrada oculta saida

Figura 3.13 — Estrutura basica de uma ELM adaptado de (Sobri et al., 2018).

A estrutura da rede ELM, como outra qualquer ANN, inclui camada de entrada, oculta e
camada de saida como é ilustrado pela Figura 3.13 o valor da saida da rede é calculado com
base nos dados das amostras usados no Treino, com 0s enésimos neurdnios e atraves de uma
funcdo de ativacdo g(W;, X; + b;). E é determinada pela seguinte expressao:
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k
G= > BigWeXi+b) (3.20)
i=1

Onde, os vectores de peso que conectam o0s neurdnios da camada de entrada e saida aos
neuronios da cama oculta i sdo representados por W;, B;, e b; € 0 viés dessa rede.

3.6 Previsao Baseada em Métodos Hibridos

E frequente que modelos individuais deixem passar certas informagdes devido as dife-
rentes maneiras como cada técnica transforma os dados. Por isso, € comum recorrer a combi-
nacdo de técnicas para aproveitar suas respetivas vantagens e aprimorar a precisao. Como
referido anteriormente por lheanetu, (2022), para superar as limitac6es técnicas de um Unico
modelo de previsdo e aumentar a precisao das previsdes, utiliza-se frequentemente modelos
hibridos que combinam dois ou mais modelos de previsdo. Esses sistemas mitigam as limita-
cdes de cada um, resultando em uma precisdo de previsdo dos sistemas FV muito superior a
de métodos individuais. Ao formar o modelo hibrido composto, é crucial escolher cuidado-
samente as técnicas individuais, pois o0 baixo desempenho de qualquer técnica isolada tera
impacto no desempenho global do modelo hibrido, o que pode comprometer a precisdo das
previsdes como um todo.

Conforme mais técnicas sdo integradas ao sistema hibrido, sua complexidade e custo
aumentam. No entanto, a busca pela melhoria da precisdo das previsdes permanece como
objetivo principal, exigindo um equilibrio cuidadoso entre precisdo, complexidade computa-
cional e custo. A selecdo dos parametros de entrada também desempenha um papel critico
nesse processo (Antonanzas et al., 2016).

Dados historicos precisos, que incorporam um maior conjunto de pardmetros como
temperatura, pressdo e humidade, tendem a proporcionar previsdes mais precisas. No entanto,
a medida que o nimero de parametros de entrada aumenta, a complexidade também aumenta.
Portanto, é crucial selecionar um conjunto étimo de parametros de entrada que apresentem
forte correlacdo com a saida de poténcia FV, garantindo assim previsdes adequadas.

De acordo com Guermoui et al., (2020), os métodos hibridos podem ser classificados
em diferentes grupos. Ao classificar os modelos hibridos em grupos distintos, o ponto crucial
envolve determinar a natureza da técnica de pré-processamento empregada. A Tabela 3.2 re-
sume os modelos hibridos organizados em seis categorias distintas conforme o método de pré-
processamento adotado (B. Yang et al., 2023).
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Tabela 3.2 — Classificagdo dos métodos hibridos com base no modelo de pré-processamento de dados.

Métodos hibridos Designacéao
Abordagem geral de aprendizagem em Con-
GELA )
junto
Abordagem de aprendizagem em conjunto
CELA
baseada em clusters
Abordagem de aprendizagem em conjunto
DELA o
baseada em decomposicéo
Abordagem de aprendizagem em conjunto
CDELA . :
baseada em decomposicéo e clustering
Abordagem de aprendizagem em conjunto
EELA )
baseada em evolucdo
Abordagem de aprendizagem em conjunto
RELA j
baseada em residuo

No presente trabalho, serdo destacados quatro dos métodos apresentados, conforme a
classificacdo sumarizada na Tabela 3.2, que organiza os modelos hibridos em seis categorias
NOSs passos que se seguem.

3.6.1 Abordagem Geral de Aprendizagem em Conjunto

A abordagem geral de aprendizagem em Conjunto fundamenta-se na premissa de que
cada modelo contribui de forma Unica para o processo de previsao. Por exemplo, nos estudos
referidos no estado da arte, no subcapitulo 2.5, foi apresentado um estudo onde diferentes
modelos foram agrupados através de diversos métodos com o objetivo de melhorar o desem-
penho da previsao final. A Figura 3.14, mostra 0 modelo de um GELA.
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Figura 3.14 — GELA (Guermoui et al., 2020).

3.6.2 Abordagem de Aprendizagem em Conjunto Baseada em Clusters

Diferente da GELA, a abordagem de aprendizagem baseada em conjunto de cluster,
Baseiam-se principalmente na aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados, onde conjuntos
de dados sdo agrupados em clusters distintos, cada um contendo amostras que partilham ca-
racteristicas similares. Posteriormente, cada cluster é associado a modelos de previsdo, sejam
eles lineares ou ndo lineares. Depois, obtém-se o sinal de previsdo final agregando os sinais
estimados de cada agrupamento. Normalmente, utilizam-se o algoritmo ndo supervisionado
K-means e suas variagOes para realizar o clustering (Guermoui et al., 2020). A Figura 3.15
mostra a CELA.
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Figura 3.15 — CELA (Guermoui et al., 2020).

3.6.3 Abordagem de Aprendizagem em Conjunto Baseada em Decomposi-
cao
Na abordagem de aprendizagem em conjunto baseada em decomposi¢do (DELA) a
ideia central reside na decomposi¢cdo do sinal ndo estacionario em multiplos componentes
significativos, de forma a tornar estacionarios os dados da série temporal. Cada componente é
previsto individualmente, e os resultados de previsdo sdo alcancados ao agregar todas as pre-
visdes desses componentes em um anico sinal como ilustra a Figura 3.16.

No entanto, os componentes de alta frequéncia sdo estimados usando modelos ndo line-
ares, enquanto os componentes de baixa frequéncia sdo determinados por meio de modelos
lineares. O resultado da previsdo € obtido somando-se os resultados dos modelos lineares e
ndo lineares.
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Figura 3.16 — DELA (Guermoui et al., 2020).

3.6.4 Abordagem de Aprendizagem em Conjunto Baseada em Residuo

N&o téo distante da abordagem anterior, a abordagem de aprendizagem em conjunto re-
sidual (RELA) se concentra na separacdo dos componentes lineares e ndo lineares da radiacéo
solar para previsdo de energia FV como se pode observar na Figura 3.17. A premissa subja-
cente a este método € que a radiacdo é composta por esses dois componentes distintos. Para 0s
componentes lineares, ¢ empregue um modelo linear simples, enquanto o componente residu-
al é modelado usando um modelo ndo linear. O resultado é determinado pela soma desses
modelos (lineares e ndo lineares).
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Figura 3.17 — RELA (Guermoui et al., 2020).

A Tabela 3.3 lista diversos métodos combinados empregados na previsao de energia
solar fotovoltaica, agrupando-os conforme as abordagens hibridas discutidas previamente. Os
métodos sdo categorizados conforme as suas respetivas abordagens e técnicas associadas.

Tabela 3.3 — Resumo dos métodos hibridos de acordo a classificacdo das abordagens.

Tipo de abor- o Métodos de Designacéo do L.
Referéncia L . Foco principal
dagem previsao método
Previsdo de energia
Redes neuronal con- | solar fotovoltaica, boa
(Limetal., 2022) CNN-LSTM vulucional e memdria precisdo com dados
de curto longo prazo meteoroldgicos e
padrdes historicos.
MTM-ANN proporci-
ona um alto desempe-
Matrizes de transicdo nho em comparagdo
(Mellit et al., 2005) MTM-ANN de Markov e redes com os modelos
neuronais artificias individuais AR, AR-
MA e Cadeia de
GELA
Markov.
Previsdo de energia
FV. O modelo apre-
o senta resultados signi-
Suavizag8o exponen- o .
. ficativamente superio-
cial em espaco de
K res aos modelos
(Dong et al., 2014) ESSS- ANN estado combinada
ARIMA, SES, LES e
com rede neuronal .
L RW. A eficacia do
artificial L. .
modelo é influenciada
pela qualidade da
resolucdo das ima-




gens.

CELA

(Ghofrani et al., 2016)

T.S.C K-means-MLP

Clusterizagdo de
Séries Temporais com
K-means combinada
com redes neuronal
multiplas camadas de
perceptréo

Esta abordagem reve-

lou-se eficaz e mais

precisa em compara-

¢do com outros méto-

dos como K-means*,
K-means++, K-
técnicas, SOM e

FCM.

(Azimi et al., 2016)

TB-K-means-ANN

K-means baseado em
transformac&o hibri-
dizado com rede
neuronal artificial

Complexidade de
processamento. Ultra-
passa outros métodos
de agrupamento como

K-means*, K-
means++, K-means e
SOM no que diz
respeito a exatidao e
tempo de processa-
mento.

DELA

(Mohammadi et al.,

Transformada de
wallet combinada

Este modelo apresenta
maior precisao de
previsdo de radiacéo

WT-SVM L solar quando compa-
2015) com maquina de vetor
rada com o modelo
de suporte T
individuais: ARMA,
GP e ANN.
Este modelo melhora
Transformada de idade d .
(Yadav & wallet combinada & Capacifarie €e previ-
WT (DB4-RNN sdo em comparagao

Behera, 2014)

com redes neuronais
recorrentes

com o modelo indivi-
dual

EELA

(Salcedo-Sanz et
al., 2017)

WRF-CRO-SP-ELM

Combinagéo de um
modelo fisico e ELM
com um algoritmo de

otimizagdo CRO

Apresenta um de-
sempenho melhor do
que 0 Agrupamento
do Algoritmo Genéti-
co com ELM, Algo-
ritmo Genético com
ELM+ ELM. Utiliza-
do para previsdo da

radiagdo global

(Mohandes, 2012)

PSO-ANN

Combinagdo do algo-
ritmo de otimizacdo
por enxame e ANN

Estimar a radiacdo
solar fotovoltaica

RELA

(Voyant et al., 2012)

NWP-ARMA-ANN

Previsdo numérica de
tempo, média movel
autorregressiva e
redes neuronal artifi-
cial

Previsdo de séries
temporais de radiacéo
global, utilizacdo de
intervalos de confian-
¢a para estimar a
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confiabilidade da
previsao.

Estimar a radiacéo

Combinagdo do mo- global, a principal

. delo autorregressivo vantagem reside na

(Gairaa et al., 2016) ARMA-ANN o | )

de média mével e capacidade de captu-
ANN rar os pontos fortes de

ambos os modelos

A combinacdo de técnicas para previsdo em sistemas fotovoltaicos mostra-se essencial
para mitigar as limitacfes individuais dos modelos. Modelos hibridos, que unem diferentes
abordagens como GELA, CELA, DELA, EELA, e RELA, tém demonstrado significativamen-
te maior precisdo comparados aos métodos isolados. Esta eficacia é obtida ao integrar as van-
tagens Unicas de cada técnica, resultando em previsées mais confiaveis e adaptaveis as varia-
das condic¢BGes ambientais e de dados. No entanto, a escolha cuidadosa dos métodos e parame-
tros é crucial para balancear precisao, complexidade computacional e custo, buscando sempre
otimizar o desempenho global do modelo hibrido.

3.7 Parametros de Entrada dos Modelos de Previsao Fotovoltai-
coS

A energia solar é uma fonte renovavel de extrema relevancia, derivada da radiacdo solar
que atinge a Terra. A conversdo dessa radiacdo em eletricidade ocorre através das células fo-
tovoltaicas, utilizando o efeito fotovoltaico. A quantidade de eletricidade produzida pela
energia solar depende principalmente da radiacdo solar, além de fatores como temperatura,
vento, humidade. Perdas de energia devido a sujeira acumulada e degradacdo dos componen-
tes eletronicos também sédo levadas a cabo como foi referido anteriormente. Os modelos para
previsdo da producdo de energia fotovoltaica sdo construidos utilizando dados histéricos de
séries temporais da poténcia gerada pelos sistemas FV e das varidveis meteoroldgicas corres-
pondentes.

Os parametros climaticos sofrem variagdes conforme a regiéo e o clima, que influenci-
am de forma Unica a producéo de energia fotovoltaica em diferentes locais. A precisdo de um
modelo de previsdo é determinada pela relacdo entre os pardmetros de entrada (como tempe-
ratura, radiacéo solar, vento, humidade) e a poténcia produzida. As variaveis altamente corre-
lacionadas sdo fundamentais como entradas no modelo, enquanto as fracamente correlaciona-
das podem ser descartadas.

Segundo HUANG et al., (2010), existe uma forte correlagcdo entre a radiacdo solar e a
poténcia de saida, sendo crucial como vetor de entrada em modelos de previsdo de energia
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FV. Antes de se projetar um modelo € necessario que se leve em conta a relagéo entre as vari-
aveis meteoroldgicas e a poténcia de saida gerada pelo sistema FV, visto que, a precisdo do
modelo aumenta a medida que mais varidveis sao utilizadas como entradas, mas isso também
eleva a complexidade e o custo computacional. Determinar o nimero 6timo de entradas, com
base na correlagdo e na relevancia para a precisdo, é fundamental para garantir um equilibrio
entre alta precisdo e custo computacional otimizado.

Os dados historicos usados na previsdo da producédo de energia FV podem conter flutu-
acOes ou elementos ndo estacionarios devido as condigdes meteoroldgicas variaveis. Elemen-
tos identificados como valores atipicos e falhas nos dados de entrada devido a erros de medi-
cao também podem introduzir imprecisdes na previsdo do modelo. Por isso, é crucial realizar
0 pré-processamento dos dados de entrada para mitigar essas questdes. Este processo ndo so
reduz problemas de treino inadequado e custos computacionais, mas também aprimora a exa-
tiddo dos modelos de previsao.

No contexto de modelos de previsdo, diversas técnicas de pré-processamento tém sido
aplicadas para preparar os dados de entrada. Este trabalho apresentard de forma resumida es-
sas técnicas, conforme descrito na Tabela 3.4 (Wu et al., 2022).

Tabela 3.4 — Resumo dos métodos de pré-processamento de dados de entrada.

Técnica de Pré-
Processamento

Vantagens

Desvantagens

Aplicacdes

Limpeza de Dados (Data
Cleaning)

Remove outliers e dados
desnecessarios, melhora a
qualidade dos dados

Pode resultar em perda de
informacdes Uteis se ndo
feita com cuidado

Preparacdo de dados para
modelos de previsdo, elimi-
nacdo de dados ausentes

Normalizacédo

Escala os dados para o
intervalo [0, 1], facilita a
convergéncia e reduz o
tempo de Treino

N&o altera a distribui¢do dos
dados

Redugdo da influéncia de
unidades diferentes de dados
no modelo, melhoria da
eficiéncia do Treino

Padronizagdo Z-Score

Transforma os dados em

uma distribui¢do normal

com média zero e desvio
padrdo um

Requer que os dados sejam
aproximadamente distribui-
dos normalmente

Melhoria da precisdo da
previsdo em dados normal-
mente distribuidos, reducdo

de efeitos de outliers

Transformada Wavelet
(WT)

Pode identificar frequéncias
existentes nos dados, eficaz
contra outliers

Alta complexidade compu-
tacional

Anélise de séries temporais,
previsdo de séries temporais,
reducao de ruido em dados
de séries temporais

Decomposi¢do em Modos
Empiricos (EMD)

Decomposicdo direta de
sinais ndo lineares e ndo
estacionéarios, auto-
adaptativo

Problemas com modos
misturados nos componentes
IMFs

Anélise de séries temporais
ndo lineares e ndo estaciona-
rias, previsao de séries
temporais

Anélise Espectral Singular
(SSA)

Lida com séries temporais
ndo lineares, identifica
tendéncias e sinais periodi-

Requer um bom entendi-
mento tedrico e matematico

Anélise de séries temporais
complexas, previsao de
séries temporais, aplicacdo
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Essa tabela resume as principais técnicas de pré-processamento mencionadas no texto, suas
vantagens e desvantagens, bem como suas aplicagdes tipicas na preparacdo de dados para
previsdo de poténcia FV e outras aplicacOes de séries temporais. Serdo destacadas as técnicas
mais comumente utilizadas nas bibliografias consultadas.

3.7.1 Normalizacéo

A normalizagdo € uma préatica habitual na preparacdo dos dados de entrada, essencial
para desenvolver modelos de previsdo da producdo de energia dos sistemas fotovoltaicos.
Esta técnica visa tipicamente reduzir a amplitude dos valores dos dados de entrada, minimi-
zando erros de regressdo e aprimorando a exatiddo das previsées. Uma abordagem comum é
restringir os dados para um intervalo entre 0 e 1 (lheanetu, 2022b; Wu et al., 2022). A norma-
lizacdo é dada pela expressdo matematica:

Pactual - Pmin (3 21)

Pnormalizado -

PMax - Pmin
Onde, os dados normalizados séo representados por P, ormatizados Pactuar S80 0S dados
medidos € 0 Pyqx € Prmin S840 0s valores maximos e minimos medidos respetivamente.

3.7.2 Transformada de Wavelet

A Transformada Wavelet (WT) demonstra ser eficaz na analise de séries temporais
convencionais por meio de abordagens que exploram tanto o dominio temporal quanto o do-
minio da frequéncia. Nos métodos que se centram no dominio temporal, uma série temporal €
interpretada como uma sequéncia de pontos ordenados, com analise subsequente da correla-
cao entre esses pontos. Por outro lado, nos métodos que exploram o dominio da frequéncia, a
série temporal é transformada em um espectro, sendo este Gltimo entdo analisado como carac-
teristicas principais (Alipour et al., 2020).

Conforme citado por Alipour et al., (2020), a técnica WT permite a analise de dados
considerando tanto o comportamento temporal quanto a frequéncia, usando uma wavelet mae
como referéncia. Este método identifica as frequéncias existentes nos dados e 0s momentos
em que ocorrem. Além disso, os extremos nos dados tém um efeito minimizado nas previsdes
obtidas. No entanto, apos a escolha da funcdo base, ndo é vidvel ajustar completamente o pro-
cesso de célculo, revelando uma restricdo em termos de flexibilidade.

Esta abordagem revela-se particularmente eficaz na avaliacdo de séries temporais, des-
tacando a relevancia de certas frequéncias para o processo de modelacédo e previsdo, apesar da
restricdo em termos de ajustes apos a escolha da funcao fundamental.
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3.8 Meétricas de Desempenho Para Avaliacéo da Precisao de Pre-
Visao

A exatiddo das previsdes solares é fortemente influenciada por dois fatores essenciais: a
localizacdo geogréafica e o horizonte temporal da previsdo (Sobri et al., 2018). A avaliacédo do
desempenho e da precisdo de um modelo especifico pode ser realizada por meio de diversas
métricas. De acordo com Antonanzas et al., (2016) , as métricas possibilitam a comparagédo
entre modelos e locais distintos, concentrando-se em diferentes aspectos de uma distribuicao
de pontos. Assim, ndo existe uma métrica universal que se aplique a todas as situagdes; ao
contrario, cada métrica oferece informacdes adicionais sobre a precisdo do modelo.

Segundo a pesquisa realizada em diversas fontes bibliograficas, identificou-se que va-
rias métricas tém sido estudadas ao longo do tempo, embora um conjunto especifico delas
seja mais frequentemente utilizado. Nos proximos passos sdo apresentadas as métricas co-
mumente utilizadas:

3.8.1 Erro Médio Absoluto e Erro Médio Quadratico

O erro médio absoluto (MAE) é uma métrica que indica a média das diferencas abso-
lutas entre as previsdes do modelo e os valores reais. Esta métrica € calculada utilizando a
formula seguinte (Notton et al., 2013):

1 N
MAE = NZ'Wprev - Wmedl (3.22)

i=1

Onde, W, representa a poténcia prevista e, W4 € a poténcia real medida. O MAE
pode variar o seu valor de 0 ao infinito.

Em comparagdo com o0 MAE o erro quadratico médio (MSE) é calculado elevando ao
quadrado todas as diferencas entre as previsdes e 0s valores reais, somando esses quadrados
para obter um valor médio que avalia a dispersdo dos valores. Esta métrica é determinada
através da seguinte expressao (Patel et al., 2021):

N
1
MSE =23 Wprew = Winea)® (323)

i=1

Onde, W,,,..,, representa a poténcia prevista e, W4 € a poténcia real medida.
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3.8.2 Raiz do Erro Médio Quadratico

A raiz do erro médio quadratico (RMSE) que é também chamado de desvio padréo,
pode ser um indicador preciso da qualidade da previsdo quando o erro ndo € 6bvio (R. Ahmed
et al., 2020). A média do erro é calculada utilizando a raiz quadrada da média dos quadrados
das diferencas entre os valores previstos e as observacOes reais. Esta caracteristica torna-o
mais robusto ao lidar com grandes desvios, que sdo particularmente indesejéveis, facilitando a
identificacdo e eliminacdo de valores andmalos. Esta métrica é calculada pela seguinte ex-
pressdo (Fernandez-Jimenez et al., 2012):

N
1
RMSE = NZ(M/prev - Vl/med)2 (3'24)
i=1
Onde, W), representa a poténcia prevista e, W,,.4 € a poténcia real medida

3.8.3 Erro Médio Percentual Absoluto

O erro médio percentual absoluto (MAPE) calcula a média dos erros percentuais abso-
lutos entre os valores previstos e os valores reais, expressando-0s como uma percentagem. E a
métrica que quantifica a média da distancia entre as previsdes do modelo e suas respectivas
saidas. E ¢é dada pela seguinte expressdo (Patel et al., 2021):

N
1 W, - W,
MAPE = —Z [Worev = Wineal ) 409 (3.25)
N o= Wmed
=1
Uma das principais vantagens do MAPE é que ele expressa 0 erro como uma percen-
tagem, o que facilita a interpretacdo dos resultados. No entanto, 0 MAPE pode apresentar
problemas quando os valores reais sdo proximos de zero, pois isso pode levar a erros percen-
tuais extremamente altos ou indefinidos.

3.8.4 Erro Médio Relativo

O erro médio relativo (MRE) mede a média dos erros relativos entre os valores previstos
e os valores reais. Ele expressa a precisdo da previsdo em termos de uma percentagem média
de desvio em relagdo aos valores reais. E é expressa pela expressao (Nespoli et al., 2018) :

N
1 (VVprev - Wmed)
MRE = — 1009 3.26
N E W x100% (3.26)

=1
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Onde, Wyreyp, Winea, Wr representam as respectivas poténcias previstas e medidas.

3.8.5 Erro Médio de Biés

O erro médio de biés (MBE) calcula a média das diferencas entre os valores previstos e
os valores reais, sem considerar a direcdo dos erros. Isso mostra se as previsdes geralmente
estdo acima ou abaixo dos valores reais de maneira consistente. e é expressa pela seguinte
formula (Mathiesen & Kleissl, 2011) :

N
1
MBE = NZ(VVprev - Wmed) (3.27)
i=1

De acordo com A. Ahmed & Khalid, (2019), Alguns investigadores argumentaram que
as métricas de erro sdo insuficientes para a avaliacdo dos modelos. Propuseram, em alternati-
va, avaliacdes mais focadas na aplicacdo pratica, como calcular a precisdo ideal considerando
a economia do sistema e o planeamento estratégico. Isso inclui areas como gestdo econémica,
armazenamento de energia, politicas de mercado emergentes e maximizacéo dos lucros.

Independentemente da meétrica utilizada para avaliacdo, é crucial realizar uma anélise
imparcial de um modelo de previsdo especifico. Isso possibilita que especialistas tomem deci-
sfes bem fundamentadas quanto ao projeto, instalacdo e utilizacdo de sistemas de energia
solar fotovoltaica para integracdo na rede elétrica

3.9 Analise Comparativa dos Métodos de Previsdo de Producao
de Energia Solar Fotovoltaica

Com base na analise dos diversos métodos de previsao discutidos neste trabalho, é evi-
dente que cada abordagem possui suas vantagens e desvantagens. Ao comparar 0s métodos de
previsao, é crucial considerar diversos parametros que tém um impacto significativo no de-
sempenho do modelo. Estes parametros incluem o horizonte temporal desejado para a previ-
sdo, os tipos e a qualidade dos dados de entrada disponiveis, o contexto especifico de aplica-
¢do e a complexidade computacional dos modelos.

Os modelos NWP, por exemplo, oferecem previsfes de longo prazo com ampla cober-
tura geogréafica, mas podem ser computacionalmente intensivos. Ja métodos como o Sl e a
captura de imagens por satélite oferecem previsfes de curto e médio prazo, respectivamente,
mas enfrentam limitacOes relacionadas a area de cobertura e a precisdo em condic¢des climati-
cas variaveis. Métodos estatisticos e de aprendizado de maquina, como a EWMA, ARIMA,
ANN, e SVM, oferecem abordagens sofisticadas para analise de séries temporais e previsdo,
cada um com sua propria capacidade de lidar com dados historicos e atuais. Por fim, as com-
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binacdes destas técnicas em modelos hibridos podem mitigar as limitacbes de métodos indi-
viduais, que resultam em uma maior precisdo nas previsfes de energia FV, embora também

aumentem a complexidade e o custo computacional.
Assim, na Tabela 3.5, sdo resumidos os principais métodos abordados neste trabalho pa-

ra a previsdo da producdo de energia solar fotovoltaica, destacando as suas aplicacfes, bem

como as suas vantagens e desvantagens.

Tabela 3.5 — Analise comparativa dos diversos métodos de previséo de produgéo FV

Métodos de L Parametros de
L Aplicacdo Vantagens | Desvantagens
Previsdo FV Entrada
L L L . Complexidade
- Irradiancia solar, precipita- | Precisdo em condi- j
Utiliza dados meteoro- . . . o elevada. Sensivel a
. . cdo, temperatura, humida- ¢Oes climéticas o
. légicos em fisicas para . . oo mudangas climati-
Fisico . de, pressdo atmosférica, estaveis. Modelos
prever a produgdo de . . cas. Requer dados
. velocidade do vento, topo- detalhados. Utiliza .
energia . . meteorol6gicos
grafia dados extensivos
detalhados
Dependéncia da
Independente de qualidade e com-
parémetros fisicos. primento dos
L Dados historicos de produ- Adaptavel a dife- dados historico.
. Previsdo baseada em . . L . i
Estatistico L cao de energia e condicdes rentes condices. Possibilidade de
dados histéricos L . .
climéticas Utiliza A para erros de aprendi-
aumento da preci- zado. Requer um
sdo historico de dados
preciso.
. . Aumento da com-
Maior preciséo. .
. . plexidade. Neces-
L .. Versatil em vérias .
Combinag&o de técni- L L sita de dados de
. . . Combinag&o de dados condicdes. Apro- K
Hibrido cas fisicas e estatisticas o Lo i alta qualidade.
. L meteoroldgicos e historicos veita dados avan- .
para maior precisao o Depende da quali-
cados e técnicas de
. dade dos modelos
medicéo. L .
fisico e estatistico

Em resumo, cada método de previsdo de energia solar possui suas particularidades, 0s

métodos fisicos oferecem alta precisdo em condigdes estaveis, mas sdo complexos e depen-
dentes de dados meteoroldgicos; 0os métodos estatisticos sdo mais simples e adaptaveis, poréem
dependem da qualidade dos dados historicos; os métodos hibridos combinam as vantagens
dos anteriores, aumentando a precisdo, mas também a complexidade e a necessidade de dados
de alta qualidade. A escolha do método deve considerar as condigcdes especificas e a disponi-
bilidade de dados.
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4

CASOS DE APLICACAO: PREVISAO DE
PRODUCAO DE ENERGIA SOLAR FOTO-

VOLTAICA

Neste capitulo, é apresentado um caso pratico em que é implementado um modelo de

previsdo de energia solar fotovoltaica a curto prazo, que utiliza dados histéricos de producéo

(dados meteoroldgicos e dados de poténcia) provenientes de uma instalacdo fotovoltaica situ-

ada na Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade Nova de Lisboa no Monte da

Caparica, Almada, Setubal. A Figura 4.1, apresenta um fluxograma que ilustra a metodologia

utilizada para a previsao de poténcia a curto prazo na instalacao de referéncia.
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Figura 4.1- Fluxograma do processo de aplicacdo do modelo escolhido para a previsao.

71



4.1 Escolha do Modelo

Como mencionado nos capitulos anteriores, a escolha do modelo de previsdo para a
producdo de energia solar fotovoltaica depende de varios fatores que afetam o desempenho do
modelo, como o horizonte temporal da previséo, o local de aplicacao, 0s recursos computaci-
onais disponiveis, a disponibilidade dos dados de entrada necessarios, a necessidade de prever
a energia gerada para uma gestdo eficaz da central, além da precisdo comparativa do modelo
em relacdo a outros métodos.

Com base na literatura revisadas, diversos estudos exploraram uma variedade de méto-
dos para prever a producédo de energia FV, com especial énfase na otimizacao das previsoes
de curto prazo. Esses estudos destacam tanto as vantagens quanto as desvantagens de cada
abordagem. Entre as técnicas examinadas, as ANN emergem como uma das mais eficazes
para a previsao de curto prazo da producéo de energia FV. No ambito deste estudo, é apresen-
tado um meétodo de previsdo baseado em ANN, voltado para previsdes de curto prazo da
energia solar fotovoltaica. A escolha desse método é fundamentada pelas seguintes razdes:

e Capacidade de modelar as ndo linearidades: A capacidade das ANN em lidar com
ndo linearidades é notavel, especialmente na sua habilidade de capturar relagdes com-
plexas entre variaveis. Isso é crucial para prever fendmenos meteoroldgicos comple-
X0s, que métodos lineares ndo conseguem prever adequadamente.

e Adaptabilidade e autoadaptacdo: Durante o Treino, este método ajusta seus pesos
automaticamente para otimizar a precisdo da previsdo com base nos dados disponi-
veis. Isso permite que o modelo se adapte a mudancas nas condi¢cdes meteoroldgicas
ao longo do tempo sem necessidade de ajustes manuais constantes.

e Tolerancia a falhas: As ANN séo resilientes ao lidar com dados meteorologicos que
frequentemente s&o incompletos, ruidosos ou contém outliers. Elas conseguem ofere-
cer previsOes estaveis e confidveis mesmo diante de condicdes adversas.

e Horizonte temporal: O método escolhido apresenta maior eficacia em previsdes de
curto prazo e médio prazo, dependendo da quantidade e qualidade dos dados histéri-
cos disponiveis para Treino.

e Facilidade de implementagdo e manutencdo: Apos o Treino, as redes neuronais ar-
tificiais podem ser mais facilmente atualizadas e ajustadas a medida que novos dados
se tornam disponiveis.

Comparativamente aos modelos descritos, as ANN podem ser uma opgéo viavel onde
ha altos custos operacionais dos modelos NWP. Além disso, sao menos influenciadas pelas
condigdes iniciais, 0 que pode ser uma vantagem significativa em previsdes. Em comparacao
com modelos ARIMA, ARMA e outras abordagens estatisticas, as ANN sdo mais adequadas
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para capturar padrdes nédo lineares e complexos que podem existir nos dados meteoroldgicos,
especialmente em casos onde ha autocorrelagdo complexa ou mudancas abruptas.

Embora os SVM também sejam eficazes na modelagem de ndo linearidades, as ANN
geralmente oferecem maior flexibilidade na arquitetura da rede e na adaptacdo dinamica du-
rante o Treino, o que pode resultar em melhores previsdes em cenarios meteorolégicos varia-
dos.

4.2 Caracterizacao da Instalacdo Solar Fotovoltaica

A instalagdo solar fotovoltaica em estudo esta localizada na Faculdade de Ciéncia e
Tecnologia da Universidade Nova de Lisboa (FCT/UNL), situada no Monte de Caparica, Al-
mada, Setubal.

-
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SocialstA
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Figura 4.2 — Imagem da (FCT/UNL) Obtida via google mapa.

A instalacdo usada para a recolha dos dados é composta por um conjunto de sete mé-
dulos fotovoltaicos, sendo que cinco sdo de silicio amorfo (modelo BS40 da Bankok Solar) e
os dois restantes de silicio policristalino (modelo SWL 130 da SWEA). Estes médulos estdo
instalados no topo do Departamento de Engenharia de Eletrotécnica e de Computadores
(DEEC), como mostra a Figura 4.3 (Rogado, 2019).
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Os mddulos estdo organizados em trés subconjuntos, que, em conjunto, atingem uma
poténcia nominal total de 460 watts. A instalacdo inclui ainda trés inversores do modelo
UWTI-250 da SWEA, com cada inversor ligado a um subconjunto especifico de médulos FV
(Rogado, 2019).

As caracteristicas dos dois tipos de painéis FV mencionados anteriormente, em condi-
¢cdes STC (irradiancia de 1000 W/m2 e temperatura da célula a 25°C). sdo apresentadas na
Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — caracteristicas técnicas dos diferentes tipo de modulos solares, (Rogado, 2019).

Especificacéo Bankok Solar - BS 40 SWEA - SWL 130
Tensdo Maxima 448V 448V
Corrente Maxima 0,93 A 32A
Poténcia maxima 40W 130 A
Tensao de circuito aberto 62,2V 50,1V
Corrente de curto-circuito 1,14 A 3,21 A

4.3 Tratamento de Dados e Caracterizagdo do Software

A base de dados dos preditores (Irradiancia e Temperatura) e os dados de poténcia, uti-
lizados para prever a producdo de energia solar fotovoltaica neste trabalho, foram coletados
em intervalos de um minuto ao longo do ano de 2013. No entanto, devido a certas limitacOes
técnicas na instalacédo, foi necessario ajustar esses dados em relacdo aos valores de poténcia
produzida. Esse processo resultou numa reducéo significativa na base de dados original. Em-
bora inicialmente se esperassem 8760 amostras que correspondem ao valor total de amostra
anual, apos a eliminacdo dos dias em que havia discrepancias entre os registos de irradiancia e
a producéo de poténcia, a base de dados final foi reduzida para 5421 amostras que foram utli-
zadas para as simulagdes de previsdo como ilustram as Figura 4.4 e Figura 4.5.

Para adequar os dados ao tipo de previsdo que seria realizada, foram calculadas as mé-
dias horarias. Em seguida, os dados foram divididos em dois conjuntos distintos: o primeiro,
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composto por 4.606 amostras, foi utilizado para o treino e validacdo do modelo; o segundo,
com 814 amostras, foi reservado para testes. Os dados destinados ao Treino e validagdo
abrangem o intervalo de 1 de janeiro de 2013 até 1 de novembro, conforme as razdes mencio-
nadas anteriormente. Ja os dados de teste cobrem o periodo de 2 de novembro até 31 de de-

zembro.

1200 —

1000

800 -

600 -

400

200

Myiasgados MglaDelrradipcia

IAEREE h\l‘ |.|\|‘|H

40-
Rl
0~
25

20

Myiasgados MygiaDeTemperatura

Jnh'HHlﬂl'ﬂ

ML \J I

IHIIW il hn\‘HlH Il

|

il |‘HHH}”HHM

|\l SRR

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
i
| | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Figura 4.4 — Gréficos de médias horaria das amostras de irradiancia e temperatura utilizada para previsao.

Nas tabelas a seguir, encontram-se alguns pormenores estatisticos relevantes sobre a ba-

se de dados.

Tabela 4.2 — Dados estatisticos das amostras de irradiancia

NUmero de amostras

Média (W /m?)

Desvio Padrao
(W/m?)

Irradiancia Maxi-
ma (W/m?)

Irradiancia Mini-
ma (W /m?)

5421

211,1524

294,3141

1040,344

0

Tabela 4.3 — Dados estatisticos das amostras de temperatura.

, - . . Temperatura M&- Temperatura Mi-
Numero de amostras Média (°C) Desvio Padrao (°C) . .
xima (°C) nima (°C)
5421 16,2361 5,4932 32,2422 4,6615
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Os dados de poténcia foram tratados com a mesma abordagem que foi aplicada aos da-
dos meteoroldgicos. O gréafico apresentado na Figura 4.5, ilustra as amostras de poténcia que
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Figura 4.5 — Gréfico de média horaria das amostras de poténcia utilizada para previséo.

[=1

Certas informac0es relativas a bases de dados de poténcia estdo disponiveis na Tabela
4.4, que apresenta os dados estatisticos correspondentes.

Tabela 4.4 — dados estatisticos das amostras referente a poténcia medida.

; L . . Poténcia Maxima Poténcia Minima
NuUmero de amostras Média (W) Desvio Padréo (W)
(W) (W)
5421 69,5084 101,0339 334,106 0,026667

4.3.1 Software Utilizado

Neste trabalho, utilizou-se um software de simulacdo para modelar a producdo de
energia solar fotovoltaica, optando-se por implementar uma Rede Neuronal Artificial do tipo
Feedforward. Esta escolha justifica-se pela estrutura relativamente simples desta ANN e pela
sua eficacia no tratamento de dados sequenciais, como os que se referem a producéo de ener-
gia solar. A configuracédo da rede neuronal incluiu uma camada de entrada, trés camadas ocul-
tas e uma camada de saida, como ilustra na Figura 4.6. Nas camadas ocultas, foi adotada a
funcdo de ativacdo tangente sigmoide, que ajuda a suavizar as transi¢cGes entre neuronios e a
lidar com as ndo-linearidades presentes nos dados. Para o Treino da rede, selecionou-se o al-
goritmo Levenberg-Marquardt, que é conhecido pela sua eficacia em redes de pequeno a mé-
dio porte.

O software de simulagdo oferece uma caixa de ferramentas avancada para redes neu-
ronais, que permite a configuracéo, o treino e a avaliacdo de diferentes arquiteturas de ANN.
Isso inclui a definicdo de camadas ocultas, o ajuste de parametros, a divisdo dos dados em

76




conjuntos de treino e validacao, e a analise do desempenho do modelo através de métricas
como MAE, RMSE e MAPE.

Além disso, o software utilizado permite a visualizacdo grafica dos resultados, que ajuda na
interpretacdo dos modelos e a comparacao entre previsdes e valores reais.

f Hickder 1Y

[ ]

Figura 4.6 — Configuracéo da Rede Neuronal Artificial usada para previsdo

Foram treinadas noves diferentes configuracdes de Rede Neuronal Artificial, variando
apenas 0 numero de neuronios das camadas ocultas. As configuragdes incluiram redes com
uma unica camada oculta contendo 5, 10 e 15 neur6nios, redes com duas camadas ocultas
com combinacdes de [5, 5]; [10; 10] e [15; 15] neuronios, e, por fim, redes com trés camadas
ocultas, cada uma com [5, 5, 5]; [10, 10, 10]; e [15, 15, 15] neurdnios. A Figura 4.6, ilustra
um exemplo de uma ANN com trés camadas ocultas, cada uma contendo cinco neurénios.
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4.4 Treino e Validacdo do Modelo

Como mencionado anteriormente, foram treinadas e validadas nove configurac6es dife-
rentes de ANN para a previsédo da producdo de energia FV para um horizonte de uma hora.
Destas, apenas a configuracdo que demonstrou o melhor desempenho foi selecionada para os
testes de previsao.

Durante a fase de treino e validagdo, o conjunto de dados reservado para esse propdsito
foi dividido de acordo com a divisdo automatica do software utilizado a fim de evitar overfit-
ting, ou seja, Treino exaustivo da ANN. Um total de 4606 amostras de dados de irradiancia,
temperatura e poténcia foram repartidos, com 85% destinados ao treino e 15% a validacao.
Isso corresponde a 3915,1 amostras utilizadas na fase de treino e 690,9 amostras na validacéo
do modelo. Os dados de treino abrangem o periodo de 1 de janeiro a 6 de setembro do ano em
analise, enquanto os dados de validacdo cobrem o intervalo de 7 de setembro a 1 de novem-
bro.

ApoGs a separacdo dos dados pelo software utilizado, foram organizados os conjuntos
para o treino e validacdo do modelo. Para isso, os dados de irradiancia e temperatura foram
utilizados como variaveis de entrada, enquanto os dados de poténcia foram definidos como
variaveis de saida do modelo, conforme ilustra a Figura 4.6. De acordo com as fontes biblio-
gréficas consultadas, é essencial que a rede seja treinada repetidamente para que possa apren-
der os padrbes dos dados e minimizar os erros na fase de previsdo. As redes em questdo foram
treinadas 20 vezes, e a Figura 4.7 apresenta os resultados dos graficos de regressdo nessas
fases.
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Figura 4.7 — Gréficos de regressdo na fase de Treino e validacao.

O gréfico de regressdo apresentado na Figura 4.7 compara os valores reais (Alvo) com
os valores previstos pelo modelo (Saida). Este grafico é dividido em trés sec¢fes. Nos dois
primeiros graficos, sdo exibidos os resultados do modelo para os dados de Treino e validago,
que apresentam um coeficiente de correlacdo (R) de 0,98694 para o Treino e 0,98365 para a
validacdo, o que indica uma forte correlagéo entre os valores previstos e os reais, sugerindo
assim um bom ajuste do modelo. A linha azul e a linha verde representam as linhas de melhor
ajuste para os dados de Treino e validacdo, enquanto as linhas pretas tracejadas indicam uma
previséo ideal.

O gréfico inferior combina os resultados dos graficos anteriores com um coeficiente de
correlacédo de 0,98645, muito proximo dos anteriores sugerindo que o modelo é consistente-
mente preciso tanto na fase de Treino quanto na fase de validacgéo.

A analise deste grafico revela que, quando os pontos pretos estdo bem alinhados ao lon-
go da linha de ajuste, isso indica uma forte correlacdo entre os valores reais e previstos. Quan-
to mais proximo os pontos estarem dessa linha, mais forte é a relagéo entre os dados de entra-
da e saida. A inclinacdo da linha de melhor ajuste, descrita pela equacao da reta (que pode ser
observada na Figura 4.7 no eixo das ordenadas) reflete a relacdo linear entre as variaveis. Se a
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linha de melhor ajuste estiver proxima de linha tracejada isso indica que a previsdo é quase
perfeita como referido anteriormente.

O coeficiente de correlagdo préximo de 1, como 0.986, sugere uma forte correlagdo po-
sitiva, significando que a medida que o valor de entrada aumenta, o valor predito pelo modelo
também aumenta de maneira proporcional. Um valor de R alto indica que o modelo captura
bem a relacdo entre os valores de entrada e saida.

Durante a fase de Treino e validacdo do modelo foram estimados também o desempe-
nho das nove configuracdes treinadas e validadas, utilizando as métricas de desempenho des-
critas no Subcapitulo Métricas de Desempenho Para Avaliacdo da Precisdo de Previsdo, a fim
de escolher o modelo que apresenta menor erro para posterior aplicagéo para previsao da po-
tencia produzida num horizonte de uma hora. Como mencionado no subtitulo 3.8.3, a métrica
gue mais efetivamente avalia a qualidade das previsGes € o MAPE, pois, por este ser adimen-
sional e expresso em percentagem, permite uma comparacao clara. Quanto mais baixo for o
valor do MAPE, mais precisa é a previsdo. A tabelas abaixo apresenta os valores dos erros de
previsdo obtidos durante as fases de treino para as diferentes configuracfes testadas. Além
disso, incluem os graficos de regressdo referentes a configuracdo que apresentou o melhor
desempenho, bem como os resultados do teste de previsao nessas fases.

Tabela 4.5 — Erros de previsdo na fase de Treino para as nove configuragdes.

Camathocts | Atvaio | Camacaceutta] MAE(W | RSMEW) | MAPE (30
1 Tanh-Sig 5 8,82 17,43 51,60
1 Tanh-Sig 10 8,43 17,12 41,62
1 Tanh-Sig 15 8,42 17,11 45,09
2 Tanh-Sig 5 8,47 17,13 41,53
2 Tanh-Sig 10 8,26 16,90 40,02
2 Tanh-Sig 15 8,12 16,48 45,48
3 Tanh-Sig 5 8,50 17,11 46,26
3 Tanh-Sig 10 8,16 16,52 42,26
3 Tanh-Sig 15 8,20 16,44 51,35

Na Tabela 4.5, sdo apresentados os resultados das métricas de desempenho durante a
fase de Treino do modelo para previsdo de energia fotovoltaica, considerando as diferentes
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configuracGes da rede neural artificial para um horizonte de uma hora. A analise das métricas
revela que o valor do MAPE varia entre 40% a quase 52%, sendo que a configuracdo de duas
camadas ocultas com 10 neurdnio apresentou 0 menor erro durante o Treino, como ilustra a
Figura 4.8.
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Figura 4.8 — Grafico de métricas de desempenho na fase de Treino.

Para fase de validacéo os resultados das métricas de desempenho obtidas nessa etapa,
séo apresentados na Tabela 4.6.
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Tabela 4.6 - Erros de previsdo na fase de validacdo para as nove configuragdes.

Corturinda | e e | Newins s | viae | e | e
1 Tanh-Sig 5 8,87 7,15 51,07
1 Tanh-Sig 10 8,26 6,58 4331
1 Tanh-Sig 15 8,23 6,70 4484
2 Tanh-Sig 5 8,65 6,56 43,05
2 Tanh-Sig 10 8,51 6,32 39,93
2 Tanh-Sig 15 8,20 6,67 4453
3 Tanh-Sig 5 8,83 6,92 47,88
3 Tanh-Sig 10 8,31 6,61 43,72
3 Tanh-Sig 15 8,38 723 52,28

Durante a fase de validacdo do modelo, observou-se um comportamento das métricas
de desempenho semelhante ao da fase anterior. Os valores dos erros percentuais absolutos
oscilaram entre 39% e quase 52%, com a configuracdo de duas camadas ocultas e 10 neurd-
nios a apresentar 0 menor erro nesta etapa, como ilustra a Figura 4.9.
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Erros na Fase de Validagao
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Figura 4.9 — Gréfico de métrica de desempenhos na fase de validag&o.

Com base no que foi discutido, seguem-se os graficos de regressdo para as melhores
configurac@es nas fases de Treino e validacdo. Nestes graficos, sdo apresentados os coeficien-
tes de correlacdo correspondentes e as curvas de ajuste. Tal como detalhado anteriormente na
Figura 4.7, a mesma abordagem foi aplicada nestas duas figuras para compreender a relacédo
em questéo.

Treinamento: Regressao - Melhor Configuragao (10 10): R=0.986¢ Validagao: Regressao - Melhor Configuragao (10 10): R=0.98365
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Figura 4.10 — Graficos de regressdo das melhores configuragdes nas fases de Treino e validagao.
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Apobs identificar a melhor configuracdo da rede neuronal artificial nas etapas de treino
e validacdo, foram efetuadas previsdes preliminares com os mesmos dados utilizados anteri-
ormente. O intuito foi comparar os valores previstos com os reais, para avaliar a precisdo do
modelo nestas fases. A analise do grafico sugere uma concordancia razoavel entre os valores
previstos e os reais, com algumas pequenas discrepancias, onde em certos momentos os valo-
res reais superaram ligeiramente as previsdes. A Figura 4.11, ilustra os resultados dessas
comparagoes.

Treinamento: Real vs Previsto - Horizonte 1h
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Figura 4.11- Gréficos de previsdo de producéao de energia solar fotovoltaica na fase de previsao e validacédo.
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4.5 Apresentacéo dos Resultados e Analise Comparativa

Nesta etapa, serdo apresentados os resultados dos testes de previsdo da producao de
energia solar fotovoltaica utilizando os dados previamente reservados para essa finalidade.
Com a melhor configuracdo do modelo determinada nas fases anteriores, foram realizadas
previsdes com horizonte de uma hora, para periodos de um dia, especificamente nos dias 2 e 3
de novembro, assim como nos dias 1 e 2 de dezembro. Para esses testes, foram empregues
dados de irradiancia e temperatura que ndo haviam sido utilizados durante o treino e a valida-
¢ao, que serviram como entradas para o0 modelo, com o objetivo de efetuar a previséo de po-

téncia gerada nesses dias e compara-la com os valores efetivamente medidos.

Na Tabela 4.7, estdo apresentados os valores reais e previstos da producdo de poténcia
solar fotovoltaica referentes ao dia 2 de novembro de 2013, juntamente com os erros absolu-

tos e percentuais absolutos correspondentes.

Tabela 4.7 — Valores de poténcia real e prevista na fase de teste para o dia 2 de novembro.

Tempo Poténcia Real (W) |Poténcia Prevista (W)| AE (W) APE (%)
00:00:00 0,83 0,73 0,10 14,26
01:00:00 0,83 0,76 0,07 9,57
02:00:00 0,84 0,81 0,03 3,40
03:00:00 0,85 0,90 0,05 5,50
04:00:00 0,83 0,96 0,13 1397
05:00:00 0,85 1,01 0,16 15,52
06:00:00 0,85 0,99 0,14 14,07
07:00:00 2,29 1,05 124 117,24
08:00:00 10,69 381 6,88 180,90
09:00:00 19,79 10,06 9,73 96,67
10:00:00 46,34 16,65 29,69 178,33
11:00:00 99,50 3581 63,69 177,87
12:00:00 235,13 76,21 158,92 208,53
13:00:00 212,37 178,09 34,28 19,25
14:00:00 83,02 160,49 7747 48,27
15:00:00 141,21 54,32 86,89 159,95
16:00:00 72,60 92,79 20,19 21,76
17:00:00 4,97 29,84 24,87 83,34
18:00:00 0,83 5,00 4,17 83,40
19:00:00 0,83 0,65 0,18 28,28
20:00:00 0,84 0,66 0,18 28,06
21:00:00 0,83 0,63 0,20 31,99
22:00:00 0,80 0,65 0,15 2251
23:00:00 0,83 0,56 0,27 48,55
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Producao Fotovoltaica (W)

A Figura 4.12 mostra graficamente a comparacao entre os valores da poténcia real e 0s
valores previstos para o dia 2 de novembro de 2013.

Previsao de Poténcia do Dia 2/11/2013
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Figura 4.12 — Previsdo de energia solar fotovoltaica no dia 2 de novembro de 2013.

Ao analisar a Figura 4.12, que faz a comparacédo entre os valores médios reais e pre-
vistos da producdo de energia fotovoltaica para o dia 2 de novembro de 2013, verifica-se uma
variacdo de producdo entre 0 a quase 250 watts, com os valores reais geralmente superiores
aos previstos ao longo do dia. A semelhanca entre os padrdes de variacdo, com niveis baixos
no inicio e fim do dia e valores mais elevados ao meio, é evidente, mas nota-se que as maiores
diferencas entre as previsdes e 0s valores reais ocorrem entre as 11h e as 15h. No entanto, em
torno das 14h, 16h e 17h, as previsdes superam o0s valores reais, evidenciando pequenas dis-
crepancias no modelo de previsdo.

Os resultados da previséo de energia FV na fase de teste, conforme as métricas de de-
sempenho para o horizonte de uma hora adotadas neste estudo, encontram-se detalhados na
Tabela 4.8.

Tabela 4.8 — Resultados das métricas de desempenho na fase de previsdo no dia 2 de novembro

Modelo MAE (W) RMSE (W) MAPE (%)
ANN 21,65 4383 67,13
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Na tabela a seguir, estdo expostos os resultados das previsdes realizadas para o dia 3
de novembro do ano em anélise, onde € possivel observar os valores de poténcia real e previs-
ta, juntamente com os respetivos erros absolutos e percentuais.

Tabela 4.9 - Valores de poténcia real e prevista na fase de teste para o dia 3 de novembro.

Tempo Poténcia Real (W) |Poténcia Prevista (W) | AE (W) APE (%)
00:00:00 0,80 0,57 0,23 4151
01:00:00 0,78 0,71 0,07 9,83
02:00:00 081 083 0,02 2,40
03:00:00 0,82 0,82 0,00 0,15
04:00:00 0,82 083 0,01 1,70
05:00:00 0,78 0,94 0,16 17,32
06:00:00 081 0,89 0,08 9,24
07:00:00 3,64 0,95 2,69 281,78
08:00:00 38,17 4,68 33,49 715,65
09:00:00 92,40 3154 60,86 192,92
10:00:00 212,01 59,30 152,71 257,49
11:00:00 238,71 143,61 95,10 66,22
12:00:00 14455 185,21 40,66 21,95
13:00:00 186,93 113,04 73,89 65,37
14:00:00 211,20 137,53 73,67 53,57
15:00:00 133,05 143,83 10,78 7,50
16:00:00 52,69 74,00 21,31 28,80
17:00:00 438 23,16 18,78 81,09
18:00:00 0,83 0,66 0,17 26,53
19:00:00 0,84 0,57 0,27 48,59
20:00:00 0,84 0,55 0,29 53,06
21:00:00 083 0,49 0,34 67,94
22:00:00 0,84 0,54 0,30 55,92
23:00:00 0,84 0,54 0,30 54,95

Através da Figura 4.13 é possivel observar a comparacao entre os valores de producédo
de poténcia que foram medida e previstas neste respetivo dia.
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Producao Fotovoltaica (W)
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Figura 4.13 - Previsdo de energia solar fotovoltaica no dia 3 de novembro de 2013.

Ao examinar a Figura 4.10, que compara os valores médios de producao real e previs-
tos da poténcia fotovoltaica no dia 3 de novembro do ano em estudo, constata-se que a varia-
cdo da poténcia vai de 0 W a quase 250 W. Observa-se que, nas primeiras horas de irradian-
cia, os valores reais de producdo superam os previstos, atingindo o pico as 11h, com a maior
diferenca entre as poténcias registada as 10h. No entanto, a partir desse momento, a diferenca
entre os valores diminui, sendo que os valores previstos ultrapassam os reais as 12h, 15h, 16h

e 17h.

Os resultados referentes a previséo de energia FV neste dia, com base nas métricas de
desempenho utilizadas para o horizonte temporal de uma hora, estdo apresentados de forma
detalhada na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 - Resultados das métricas de desempenho na fase de previséo no dia 3 de novembro

Modelo

MAE (W)

RMSE (W)

MAPE (%)

ANN

24,42

45,94

41,71

88



Na Tabela 4.11, encontram-se 0s resultados das previstes efetuadas para o dia 1 de
dezembro de 2013, onde se podem observar os valores de poténcia real e prevista, bem como
0s respetivos erros absolutos e percentuais.

Tabela 4.11 - Valores de poténcia real e prevista na fase de teste para o dia 1 de dezembro.

Tempo Poténcia Real (W) |Poténcia Prevista (W)| AE (W) APE (%)
00:00:00 0,80 1,36 0,56 4121
01:00:00 0,81 1,33 0,52 38,91
02:00:00 0,82 1,30 0,48 37,04
03:00:00 0,82 1,38 0,56 40,45
04:00:00 0,82 142 0,60 42,20
05:00:00 0,82 141 0,59 4197
06:00:00 0,82 137 0,55 40,33
07:00:00 0,95 2,54 1,59 62,57
08:00:00 8,16 19,11 10,95 57,29
09:00:00 98,54 70,64 27,90 39,50
10:00:00 185,91 171,99 13,92 8,09
11:00:00 228,66 231,36 2,70 117
12:00:00 24359 234,44 9,15 3,90
13:00:00 224,73 20947 15,26 7,29
14:00:00 176,49 166,25 10,24 6,16
15:00:00 12548 89,96 35,52 39,48
16:00:00 47,82 27,82 20,00 71,92
17:00:00 1,46 2,02 0,56 27,75
18:00:00 0,80 125 045 35,76
19:00:00 081 1,26 045 35,81
20:00:00 081 124 043 34,84
21:00:00 0,80 1,30 0,50 3841
22:00:00 0,79 1,38 0,59 42,86
23:00:00 0,80 142 0,62 4357

Na Figura 4.14, é possivel visualizar a comparagdo entre os valores de producdo de
poténcia medidos e 0s valores previstos para este dia especifico.
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Previsao de poténcia do Dia 1/12/2013
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Figura 4.14 - Previsdo de energia solar fotovoltaica no dia 1 de dezembro de 2013.

Ao observar a Figura 4.14, que compara os valores medios medidos e previstos da
producdo fotovoltaica no dia 1 de dezembro de 2013, nota-se uma variacao entre O e cerca de
2500 W, com os valores reais a superarem 0s previstos na maior parte do dia. Este comporta-
mento segue um padrdo semelhante ao dos dias anteriores, onde ambos os valores apresentam
comportamentos parecidos: niveis mais baixos nas primeiras e ultimas horas, e picos no meio
do periodo. A producdo aumenta de forma gradual a partir das 8h, atingindo 0 maximo por
volta do meio-dia, antes de comecar a diminuir até as 16h. No entanto, as diferencas entre 0s
valores reais e previstos ndo sdao muito acentuadas, destacando-se maiores discrepancias entre
as 9h, 15h e 16h, enquanto o valor previsto supera o real as 8h e mostram uma leve diferenca
as 11h.

A tabela seguinte apresenta os resultados dos erros médios referentes a previsao no dia
em analise.

Tabela 4.12 - Resultados das métricas de desempenho na fase de previsdo no dia 1 de dezembro

Modelo MAE (W) RMSE (W) MAPE (%)
ANN 6,45 11,52 34,94
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Finalmente, os resultados da previsao para o dia 2 de dezembro do ano em anélise es-
tdo apresentados na Tabela 4.13, onde sdo exibidos os valores reais e previstos de producéo,
juntamente com os erros absolutos e percentuais correspondentes.

Tabela 4.13 - Valores de poténcia real e prevista na fase de teste para o dia 2 de dezembro.

Tempo Poténcia Real (W) | Poténcia Prevista (W)| AE (W) APE (%)
00:00:00 0,81 1,39 0,58 41,65
01:00:00 0,82 132 0,50 37,85
02:00:00 0,80 1,26 0,46 36,45
03:00:00 0,79 113 0,34 29,93
04:00:00 0,79 1,05 0,26 24,63
05:00:00 0,80 0,86 0,06 6,88
06:00:00 0,80 0,53 0,27 51,43
07:00:00 0,94 1,00 0,06 5,89
08:00:00 8,35 11,65 330 28,32
09:00:00 94,38 57,40 36,98 64,43
10:00:00 179,50 162,12 17,38 10,72
11:00:00 220,75 220,28 047 0,21
12:00:00 234,82 228,86 5,96 2,60
13:00:00 218,12 211,28 6,84 3,24
14:00:00 170,95 161,45 9,50 5,88
15:00:00 119,86 86,19 33,67 39,07
16:00:00 44,77 25,83 18,94 73,34
17:00:00 1,30 1,86 0,56 29,94
18:00:00 0,77 121 044 36,37
19:00:00 0,80 1,29 0,49 37,87
20:00:00 0,81 1,30 0,49 37,81
21:00:00 0,81 1,34 0,53 39,70
22:00:00 0,81 141 0,60 42,70
23:00:00 081 142 061 42,88

A Figura 4.15, mostra graficamente a comparacao entre os valores da poténcia real e
o0s valores previstos para o dia 2 de dezembro de 2013.
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Producio de Poténcia do Dia 2/12/2013
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Figura 4.15 - Previsdo de energia solar fotovoltaica no dia 2 de dezembro de 2013.

Seguindo a mesma Idgica das analises anteriores, foi realizada uma alise a Figura 4.15,
que diz respeito a previsao da producdo fotovoltaica para o dia 2 de dezembro do ano de
2013. O gréafico revela semelhangas com o dia anterior, com a producado a oscilar entre 0 W e
quase 250 W. Tal como nos outros dias, os valores de poténcia sédo praticamente nulos nas
primeiras e Gltimas horas, comecando a crescer a partir das 8h. E notavel que, no inicio do
dia, o valor previsto supera o real, embora com uma diferenca ligeira; no entanto, ao longo do
dia, os valores reais mantém-se minimamente superiores. As 11h, o valor real e previsto coin-
cidem, enguanto entre as 12h e as 13h as diferencas sdo minimas.

Os resultados da previséo de energia FV na fase de teste, conforme as métricas de de-
sempenho para o horizonte de uma hora adotadas neste estudo, encontram-se detalhados na
Tabela 4.14

Tabela 4.14 - Resultados das métricas de desempenho na fase de previsdo no dia 2 de dezembro

Modelo MAE (W) RMSE (W) MAPE (%)
ANN 5,80 1181 3041
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Na tabela seguinte, é apresentada uma compilacdo dos erros registados durante a fase
de testes, considerando as previsoes realizadas ao longo dos quatro dias correspondentes aos

dois ultimos meses do ano de 2013.

Tabela 4.15 — Comparacéo dos resultados das métricas de desempenho na fase de teste

M,édias das Dias selecionados para os testes de previsao
métricas de
desempenho
Dia 2 de novembro Dia 3 de novembro | Dial de dezembro Dia 2 de dezembro
MAE 21,65 2442 6,45 5,80
RMSE 4383 4594 11,52 1181
MAPE 67,13 41,71 3494 3041

Com base na analise da tabela apresentada, é possivel concluir que o modelo de previ-
séo de energia solar fotovoltaica, que se utilizou a configuragdo otimizada identificada na fase
de validagdo, demonstrou uma eficiéncia superior na previsao da poténcia solar nos dias 1 e 2
de dezembro, registando erros médios percentuais de 30,41% e 34,94%, superando os dias 2 e
3 de novembro. O modelo apresentou um desempenho razoavel na fase de teste, com erros
quase abaixo dos 50%. Diversos autores citados ao longo deste trabalho indicam que, quanto
mais variaveis (como humidade, velocidade do vento e cobertura de nuvens) forem incorpo-
radas como dados de entrada no modelo, maior serd a precisdo, uma vez que essas variaveis
influenciam a producéo fotovoltaica. A elevada taxa de erro nas previses pode ser justificada
pelo fato de apenas termos utilizado dois preditores (Irradiancia e Temperatura), que Sao oS
principais na producéo fotovoltaica, sem ter levado em consideragdo as outras variaveis men-
cionadas.
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CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusoes

A conclusdo deste trabalho evidencia a importancia crucial da previsdo precisa da pro-
ducdo de energia solar fotovoltaica no contexto da crescente incorporagdo de fontes de ener-
gia renovavel nos sistemas elétricos. Ao longo deste trabalho, foi possivel observar que a
adaptabilidade dos métodos de previsdo as condi¢des climéticas e caracteristicas regionais €
fundamental para melhorar a flexibilidade e a confiabilidade operacional da rede elétrica. A
utilizacdo de abordagens que combinam técnicas fisicas, estatisticas e hibridas, aliada a im-
plementacdo de modelos de inteligéncia artificial, revelou-se eficaz na captura das complexi-
dades dos dados.

A anélise do horizonte temporal das previsdes demonstrou a relevancia de alinhar a es-
colha do método as necessidades especificas do sistema energético, considerando as diferen-
cas entre previsdes de curto e longo prazo. Embora 0 modelo de previsdo de curto prazo de-
senvolvido tenha mostrado um desempenho robusto, com um elevado coeficiente de correla-
¢do, a pesquisa também identificou a necessidade de melhorias continuas e a consideracdo de
multiplas variaveis que influenciam a producédo de energia solar.

Nesse sentido, € possivel concluir que 0 modelo de previsao de energia solar fotovoltai-
ca, que utilizou a configuracdo otimizada identificada na fase de validagdo, demonstrou uma
eficiéncia superior na previsdo da poténcia solar nos dias 1 e 2 de dezembro, registando erros
médios percentuais de 30,41% e 34,94%, respectivamente, superando os erros observados nos
dias 2 e 3 de novembro. O modelo apresentou um desempenho razoavel na fase de teste, com
erros quase abaixo dos 50%. A literatura revisada ao longo deste trabalho indica que a inclu-
sdo de mais variaveis, como humidade, velocidade do vento e cobertura de nuvens, poderia
aumentar a precisdo das previsdes, uma vez que esses fatores influenciam diretamente a pro-
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ducdo fotovoltaica. A elevada taxa de erro nas previsdes pode ser justificada pelo fato de que
apenas dois preditores (irradiancia e temperatura) foram utilizados como dados de entrada no
modelo, sem levar em consideragdo as outras variaveis mencionadas.

Em sintese, o estudo reforca a necessidade de evolucao constante nas técnicas de previ-
sdo e a importancia da integracdo de diferentes abordagens para enfrentar os desafios futuros.
A colaboracdo entre ciéncia, tecnologia e praticas operacionais sera essencial para garantir
que as previsdes de producdo de energia solar fotovoltaica se mantenham precisas e confia-
veis, contribuindo para a sustentabilidade e resiliéncia dos sistemas elétricos do amanha.

5.2 Recomendacobes Para Trabalhos Futuros

Com base no estudo realizado, varias recomendacdes podem ser feitas para trabalhos fu-
turos na area de previsao de producdo de energia solar fotovoltaica. Estas recomendac6es Vvi-
sam aprimorar a precisdao dos modelos de previsdo, otimizar o uso de dados e enfrentar o0s
desafios associados a variabilidade climatica. Aqui estdo algumas sugestes:

e Exploracdo de Modelos Hibridos: Recomenda-se a exploragdo de modelos hi-
bridos para melhorar a precisdo das previsdes e adaptar-se melhor as variaveis
climéticas.

e Incorporacdo de Dados Adicionais: Melhore a precisao das previsdes ao incluir
novas variaveis de entrada como humidade, velocidade do vento.

e Consideracdo de VariacOes Regionais: Adapte os modelos as caracteristicas cli-
maticas especificas de cada regido para melhorar a precisdo das previsdes.

e Desenvolvimento de Modelos para Diferentes Horizontes Temporais: Aplique
modelos que cobrem desde previsfes de curto prazo até previsdes de longo pra-
zo para atender a diversas necessidades operacionais e de planejamento.

e Aplicacdo de Técnicas Avancadas de IA: Use técnicas avancadas de inteligéncia
artificial, como redes neuronais profundas (Deeplearnig) e algoritmos de apren-
dizado de maquina sofisticados, para identificar padrdes complexos e responder
rapidamente a mudancas climaticas.
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