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Resumo

Nos anos recentes, tem-se verificado um aumento no investimento e desen-

volvimento de energias renovaveis, nomeadamente a energia fotovoltaica.

Os maiores problemas relacionados com a produgdo deste tipo de energia,
estdo associados a imprevisibilidade das altera¢des climatéricas, constituindo
este fator um dos que mais impacto tem na producao, quer através do sombrea-

mento dos painéis quer por variacdes de temperatura ambiente.

Para colmatar o impacto negativo que estes fatores tém na produgao ener-
gética, pode-se recorrer a técnicas de previsdo de producdo. Estas técnicas per-

mitem, entre outros aspetos, melhorar o planeamento do consumo energético.

Nesta tese foram utilizados modelos baseados em redes neuronais para efe-
tuar a previsdo de producdo de uma instalacdo fotovoltaica num horizonte de 24
horas, tendo sido comparados os resultados obtidos de 20 modelos diferentes

referentes ao ano de 2015.

Palavras-chave: Energia Fotovoltaica, Redes Neuronais, Previsao de produ-







Abstract

In the recent years there has been an increase in the investment and devel-

opment of renewable energies, namely in photovoltaic energy.

The biggest issue associated with the production of this type of energy is
the unpredictability of weather conditions, namely the cloud coverage and

changes in air temperature.

To counteract the negative impact that these possible shifts in power pro-
duction might have, there are several production prediction techniques that can
be used. By using these, it is possible to obtain an improvement in the energy

management for consumption, among other benefits.

In this thesis, several neural network based models were used to predict
photovoltaic production within a 24 hour horizon, comparing the results ob-

tained from 20 different models with data referring to the year of 2015.

Keywords: Photovoltaic Energy, Neural Networks, Production prediction.







Conteudo

B 0 2000 01 00 X 13
1.1. ENQUADRAMENTO wovuiveereeessessssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssss sssssssssessesssasssansssnessssssssssssens 13
1.2 MOTIVAGAO cuvuetreurerstreaseseseessssstsessessssessssssessssssssssssssssssssssssssssssesssssssesssssssesssssstessssssssssssssessssnsesans 14
1.3, OBJETIVOS...uuierueeressssssssssssassssnssssssssssssssssssassssssssassssssessssssssessssassssesssssessssssssssssssmsssasssssessssssses 14
1.4. CONTRIBUIGOES ..ucvstreurerssressesssressessssessesssessesssesssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssasssesesas 15

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA......vstuuressssesssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssassssssssssssssssasssssasssssases 16
2. 1.REDES NEURONALIS ..oovestrtressreressressssssesessssessasssessssssessssesesssssssssssessssssesssssssssssssessssssesssssssasssesssssees 16

2.1.1.Componentes internos de um neurénio artificial 17
2.1.2. Tipos de redes neuronais 19
2.1.3. Treino de uma rede neuronal 20
2.1.4. Perigos pds-treino de uma rede neuronal 21
2.2. MODELOS DE PREVISAO DE CONDICOES ATMOSFERICAS......vvvuueressssessesesssssssssssssssssassssaneeess 22
2.2.1. Método de previsdo Total Sky Imagery 23
2.2.2. Vetores de movimento de nuvens com base em satélites 25
2.2.3. Métodos baseados em técnicas de aprendizagem esStocdsticas ... 27
2.2.4.Métodos de previsdo meteorolégicos numéricos 27
2.2.5. Pés-processamento de modelos NWP. 28
2.3. ENERGIA FOTOVOLTAICA ..overtrerestreressssersssssessssssessssssesssssssssssssessssssssssssssssssnsssssssssssessssssassssnens 31

3. METODOLOGIA UTILIZADA ......coiissisisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasassssssssssssas 34
3.1. OBTENGAO E TRATAMENTO DE DADOS .ouuvvvemeesssnssssesmssssssssssssssssamsssssssssssssssssnssssansssssanesssannns 34
3.2. CRIAGAO DOS MODELOS DE PREVISAD ....ccovueuresrreunesssessessssssssssesssssssssssssssssssssssssssssesssssssssanes 36

3.2.1. Ferramenta utilizada 36
3.2.2. Modelos. 37




3.3. METRICAS DE COMPARACAQD .....ocovvueumesssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssses 39

4. ESTUDO DE CASO: COMPANHIA NACIONAL DE CARNES......ccconnmnmmmmmsmsmsnsnsssasans 41
4.1 INSTALACAO e csteereetresessssesssssessssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssenssssssssssssessssssssssssssssssnssns 41
4.2, ASSUNCOES PREVIAS ....ciiviitissssesssssssss st ssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssaes 44
4.3.MODELOS CRIADOS ..uvvueumesessesssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssans 44
4.4 . ESTUDO DOS MODELOS EFETUADOS ...cueeurereesessessssssesssssssssmsssssssessssssssssssssssssssssssessssssssssssssans 45

4.4.1. Janeiro 45
4.4.2. Fevereiro 50
4.4.3. Margo 55
4.4.4. Abril 59
4.4.5. Maio 63
4.4.6. Junho 67
4.4.7. Julho 71
4.4.8. Agosto 75
4.4.9. Setembro 79
4.4.10. Outubro 83
4.4.11. Novembro 87
4.4.12. Dezembro 91

4.5. UTILIZAGAO DO MODELO PARA REALIZAR PREVISOES A 24 HORAS .....ovvveerreerrerreenreseesreenne 95
4.6. ESTUDO GERAL DO MODELO ..cutueeteesesssessessesssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssans 97

5. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO .....ocosersersersesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanes 102
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......ooonmneemsssmsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnes 107

Vi



Indice de Figuras

FIGURA 1 - EXEMPLO DE NEURONIO ARTIFICIAL (PHILIPP, 1994 )....iuueeeeeesneeesseessssessssesssssesssssssssssssssesssssesssssesssssesees 17
FIGURA 2 - EXEMPLO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL EM DETALHE w..ovtretnstmsssssmsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssns 17
FIGURA 3 - EXEMPLO DE UMA REDE NEURONAL MULTICAMADA «..couvuureeseessesssseesmsssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssessasesans 20
FIGURA 4- EXEMPLO DE UM EQUIPAMENTO WHOLE SKY IMAGER (“DRIVE DATABASE,” N.D.) ceovverurermsserssesessssssssesens 24
FIGURA 5 - EXEMPLO DE UMA IMAGEM DE CLOUD MOTION VECTOR (FONTE:
HTTP://SATELLITE.IMD.GOV.IN/ARCHIVE /) ccourtterusiermessrssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssans 26
FIGURA 6 - IMAGEM COM PREVISOES OBTIDA ATRAVES DE UM MODELO NWP (FONTE:
HTTP://POLAR.NCEP.NOAA.GOV/WAVES/WEB/) cocorirerierrrinsssseessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssans 28
FIGURA 7- ILUSTRACAO DO FUNCIONAMENTO DE UMA CELULA FOTOVOLTAICA (HERSCH & ZWEIBEL, 1982).......... 32
FIGURA 8 - PAINEIS NA INSTALACAO FOTOVOLTAICA EM ESTUDO .ouvcuureeriessesssessssssssessssssssesssssssssssssassssssssssssssssssssssesssssssns 35
FIGURA 9 - INTERFACE DE CRIAGAOQ DE REDES NEURONAIS NA TOOLBOX w.ccueetureersmsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssans 36
FIGURA 10 - INTERFACE DE TREINO DE REDES NEURONAIS NA TOOLBOX ..cuueureeumeessesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssans 37
FIGURA 11 - LOCALIZACAO DA INSTALACAO FOTOVOLTAICA EM ESTUDO vcuuevureessressssssrssssesssssssssssssssssssssssssssssssmssssessassesns 42
FIGURA 12 - EXEMPLO DE CORTE NA PRODUGAQ DA INSTALAGAQ .uvvvrreueuresssesessissssssessessesssssessssssssssssessessessesssssssssssssssesses 43
FIGURA 13- PRODUGAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE JANEIRO DE 2015..cniecrrenrereeseesersesssesesseens 46
FIGURA 14 - PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE JANEIRO ....uevuetirereensesresessetssssssssssssssssssssesssssssssassassasssssssssessassanes 47

FIGURA 15 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE JANEIRO 48
FIGURA 16 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PER{ODO INSTAVEL DE JANEIRO

............................................................. 48
FIGURA 17- PRODUCAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE FEVEREIRO DE 2015 ...ovveeevecveesereereeseesaneens 51
FIGURA 18- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE FEVEREIRO....ccumreresmsssssmssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 52
FIGURA 19 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE FEVEREIRO

............................................................. 52
FIGURA 20 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO INSTAVEL DE

FEVEREIRO c.ucuttuetsesssssssssssssessssssssssesssssssssssssssssssssasssssssessss sssssssssssssss s sssssse e sssssss s s ssssssnessssssssssssussssnsssnsssessnssans 53
FIGURA 21- PRODUCAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE MARCO DE 2071 5....oviererrreeerecreeserssesssssssaneens 55
FIGURA 22- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE MARGO....c.cuueeuerreeesessessessesssssssssssssssssssessssssssssssssssssssesessssssssssassanes 56

vii



FIGURA 23 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE MARGO .57
FIGURA 24 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO INSTAVEL DE MARGO 57
FIGURA 25- PRODUCAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE ABRIL DE 2015 ...vceveererrereetneeseseseseesseanees 59
FIGURA 26- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE ABRIL...vcururueressmsssssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassses 60

FIGURA 27 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE ABRIL....61
FIGURA 28 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO INSTAVEL DE ABRIL..61
FIGURA 29- PRODUGAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE MAIO DE 2015 ....ouveerreeereeeeseessssessssssssssssssnes 63
FIGURA 30- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE MAIO ...cvuuerueresmmsssssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassnes 64

FIGURA 31 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE MAIO.....64
FIGURA 32 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PER{ODO INSTAVEL DE MAIO...65
FIGURA 33- PRODUGAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE JUNHO DE 2015 w.ooeeereeneeernerermeseseesssseessnees 67
FIGURA 34- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE JUNHO ..68
FIGURA 35 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE JUNHO...69
FIGURA 36 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PER{ODO INSTAVEL DE JUNHO .69
FIGURA 37- PRODUGAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE JULHO DE 2015 ccoeeeeeemserseserssesesseessseessnnes 71
FIGURA 38- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE JULHO w72
FIGURA 39 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE JULHO....73
FIGURA 40 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PER{ODO INSTAVEL DE JULHO..73
FIGURA 41- PRODUGAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE AGOSTO DE 2015 ..ceeureeerermerermesessseessseessees 75
FIGURA 42- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE AGOSTO .76
FIGURA 43 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE AGOSTO 77

FIGURA 44 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO INSTAVEL DE AGOSTO

................................................................ 77
FIGURA 45- PRODUGCAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE SETEMBRO DE 2015 ....ocvvvverrerveerrseseseessneanens 79
FIGURA 46- PERIODOS DE ESTUDO PARA 0 MES DE SETEMBRO 80

FIGURA 47 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE SETEMBRO

................................................................ 81
FIGURA 48 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO INSTAVEL DE

SETEMBRO w.vvuevuuuresseeesseesssesssessssesssessssessssssssessssesssnssssessssesssassasesssassssessasesssassssssssnssssesssnssssnssssesssnssssessasesssassasessenssssasssnsssnses 81
FIGURA 49- PRODUCAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE OUTUBRO DE 2015 ...ooeverrerrerenrssesssssessneanees 83
FIGURA 50- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE OUTUBRO 84

FIGURA 51 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE OUTUBRO

................................................................ 85
FIGURA 52 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO INSTAVEL DE OUTUBRO

................................................................ 85
FIGURA 53- PRODUCAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE NOVEMBRO DE 2015 ....ooveeeeeereeereresrsereseenns 87
FIGURA 54- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE NOVEMBRO 88

FIGURA 55 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE NOVEMBRO

................................................................ 89
FIGURA 56 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO INSTAVEL DE

INOVEMBRO c...uveureueussesesssessessessessesssssessssssssssasessesssssessssssssssssessesssssesesssssassssessesssssesasssssssssseasessessesessssssssaseasesssssesssssssssassaneas 89
FIGURA 57 - PRODUCAO ENERGETICA HORARIA AO LONGO DO MES DE DEZEMBRO DE 2015......eecerreeerereereeernennens 91
FIGURA 58- PERIODOS DE ESTUDO PARA O MES DE DEZEMBRO 92




FIGURA 59 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PERIODO ESTAVEL DE DEZEMBRO

............................................................. 93
FIGURA 60 - COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS NO PER{ODO INSTAVEL DE
DEZEMBRO.c...ccutussessisessessessessessssssssssssssssssessesssssssssssssssssssssessssssssssssssssasssssassssesasssssssssssssasssnssasssssasssssassassssessnssssassssansansan 93
FIGURA 61 - PERIODOS DE MAIO E AGOSTO DE 2015 ESCOLHIDOS PARA REALIZAR A PREVISAO A 24 HORAS ............ 95
FIGURA 62 - RESULTADOS DA PREVISAO A 24 HORAS NO PERIODO DE MAIO ....vveesesmrsessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 96
FIGURA 63 - RESULTADOS DA PREVISAQO A 24 HORAS NO PERIODO DE AGOSTO .uuuvererrmeessessressmssssssssmssssssssssssssssssssssssns 96
FIGURA 64 - CONJUNTO DE DADOS NORMALIZADOS ESCOLHIDOS PARA TESTAR OS MODELOS ANUAIS....ccocrureensnssrenesens 97
FIGURA 65 - RESULTADOS OBTIDOS PELOS MODELOS DE COMPARACAO DO CONJUNTO DE DADOS ESCOLHIDOS.......... 98
FIGURA 66 - PERIODOS DE ESTUDO PARA O CASO DE ESTUDO DE ATUALIZACAQ DE PREVISAQ ....ucveeeenerrereesrersssssneanes 99
FIGURA 67- COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 10HORAS NO PERIODO ESTAVEL DO CASO
COMPARATIVO DE ATUALIZAGAQ DE PREVISAQ....c.curiseniereusenssressessssessessssessesssssssessssssssssssssessssssessssstessssassesssssssesanes 100
FIGURA 68- COMPORTAMENTO DOS MODELOS COM UM HISTORICO DE 10HORAS NO PERIODO INSTAVEL DO CASO
COMPARATIVO DE ATUALIZACAO DE PREVISAD.....vurerniermrsesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssans 100

ix



Indice de Tabelas

TABELA 1 — CARACTERISTICAS DOS PAINEIS FOTOVOLTAICOS UTILIZADOS...oueeuueesssesssessssssssesssssssssssmsssssssssssssmssssasssssssss 42
TABELA 2 - CARACTERISTICAS DOS INVERSORES UTILIZADOS 43
TABELA 3 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
JANETRO couvcuiueesesstssesssseasessesss st ssssss s s s bbb s AR AR 49
TABELA 4 - COMPARAGCAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELO DIFERENTES
PARA O MES DE JANEIRO cvuuvvuttunessesssssesssssssssssssesssssssssssssssssssissssssasssssssssssssssssssssssssssssssssansssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssanssns 50
TABELA 5 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
FEVERETIRO....cututuressssssssesssssessessesssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssesssssasssssnsssssseses s ssssesssssssse s s ssssasssnssensesssnssssassaneas 54
TABELA 6 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELO DIFERENTES
PARA O MES DE FEVEREIRO ...ovutstsumisessssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssssssssssasssnssesssssssssssssssssssssssssanssssssssanssns 54
TABELA 7 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
IMIARGO outseuseeessessesssssessess e sses st s s s s AR AR 58
TABELA 8- COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELO DIFERENTES
PARA O MES DE MARGO.cuvvuerunessessssessssssssssssssssssssssssssssssssesssssassssssssssssssassssssssesssssasssnssasssssssssssssssssssssasessssssnsssssanssns 58
TABELA 9 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE ABRIL
................................................................ 62
TABELA 10 - COMPARAGCAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELOQ
DIFERENTES PARA O MES DE ABRIL 62
TABELA 11 - COMPARAGCAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
IMLALD .. tiutieeres it esase s E e AR A A AR E R E e 66
TABELA 12 - COMPARAGCAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELOQ
DIFERENTES PARA O MES DE MAIO .66
TABELA 13 - COMPARAGCAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA 0O MES DE
1011005 (O PP 70
TABELA 14 - COMPARAGCAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELOQ
DIFERENTES PARA O MES DE JUNHO 70
TABELA 15 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
1005 0 PPN 74
TABELA 16 - COMPARAGCAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELOQ
DIFERENTES PARA O MES DE JULHO 74

TABELA 17 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
X0 T 78

TABELA 18 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELO
DIFERENTES PARA O MES DE AGOSTO 78

TABELA 19 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
SETEMBRO ettt ssescs s sssssssssssss st s st s ssssssssssss st ss s sessbasesssssssssssesessssnsssssbasessssessssssesesssssssasbesasssssssassane 82

TABELA 20 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELO
DIFERENTES PARA O MES DE SETEMBRO ...cuetuetnssrssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssasssssassssssssssssassens 82




TABELA 21 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
OUTUBRO wcucttcririsissssssssssessssssssssssssssbssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssesesssssssssssesessssassssssesesssssssssssesesssssssssssasensssssssssasansssssenns 86

TABELA 22 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELO
DIFERENTES PARA O MES DE QUTUBRO ..ucoiuitisisisssessssssssssssssssssssssssssssssssbessssssbessssssessssssbassssassassssassasssassass 86

TABELA 23 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
INOVEMBRO ouvucuitiriessessssssesssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssesssssssssssesssssssssssssasasasssssssssesesssssssssssasesasssssssssasessssssssssasansssssenns 90

TABELA 24 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELO
DIFERENTES PARA O MES DE NOVEMBRO ...cuoiuiiuiiinissisisssssssssssssssssssssssssssssssessssssbessssssbessssssbesssssssessssassessssassass 90

TABELA 25 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S MODELOS COM UM HISTORICO DE 5 HORAS PARA O MES DE
DEZEMBRO....vcuitieiesisssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssss et sssssassssssasasasssssssssssesssssssssssesesssssssssssasessssssssssassnsssssnns 94

TABELA 26 - COMPARACAO DO ERRO MEDIO PARA 0S CASOS OTIMOS EM CADA UM DOS TIPOS DE MODELO
DIFERENTES PARA O MES DE DEZEMBRO ...cuiuiuisisssesssssssssssssssssssssssssssssssbessssssbessssss s sssssbessssassassssassesssassas 94

TABELA 27 — ERROS OBTIDOS NAS PREVISOES DURANTE OS PERIODOS ESCOLHIDOS ..ucvuuevueemsessseesssssssessmssssssssmsssssssanes 97

el






1.Introducao

Neste capitulo elabordamos um enquadramento genérico dos beneficios as-
sociados a previsao de producao de energia fotovoltaica, sendo também referidas
a motivacdo e objetivos desta tese, aos quais se junta contribuicdes futuras que
este trabalho possa fornecer relativamente a previsibilidade de produgao de ener-

gia fotovoltaica.

1.1. Enquadramento

A energia é vital em todas as economias. Constitui um fator basico em pra-
ticamente todos os processos produtivos e uma rubrica importante no consumo
das familias. As caracteristicas estruturais em termos de produgdo e consumo de
energia, bem como altera¢des nos precos e acessibilidade desta, tém um forte im-

pacto na maior parte das variaveis econémicas de um pais.

No contexto das energias alternativas ou renovaveis, a energia fotovoltaica
é das que maior crescimento tem tido nos altimos anos, sendo que em alguns
paises europeus a produgao corresponde a 30% do valor total em condig¢des cli-

matéricas apropriadas(Pelland, Remund, Kleissl, Oozeki, & Brabandere, 2013).

Apesar do crescimento que se tem assistido, a utilizagdo da energia fotovol-
taica apresenta alguns problemas incontornaveis, destacando-se a imprevisibili-

dade de producdo devido as variagdes das condi¢des atmosféricas.
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A incerteza da produgdo de uma instalacao fotovoltaica pode ser atenuada
recorrendo a técnicas de previsdo de producao de energia. Estas técnicas abran-
gem uma série de algoritmos e modelos diferentes para a previsao do recurso
solar existente num dado horizonte de previsdo. A utilizagdo destes métodos per-
mite ndo s6 realizar uma melhor gestdo dos recursos energéticos em instalacdes
que utilizam energia fotovoltaica, como também realizar uma melhor estrutura-
¢do e planeamento no mercado energético, caso a energia produzida se destine a

ser comercializada.

O presente trabalho tem como objeto a previsao de producdo de energia

elétrica em instalac¢des fotovoltaicas.

1.2. Motivagao

A motivagao para a elaboragao deste trabalho fundamenta-se na atualidade
do tema, na procura crescente de exploracdo de energias renovaveis e a sua oti-

mizagao, considerando os beneficios associados a escala global.

Outro dos motivos para a escolha do tema prende-se com a otimizagao do
rendimento e consumo energético em instalagdes fotovoltaicas com vista a co-

mercializacdo de energia, ou a sua utilizacdo para fins industriais.

O problema proposto e a metodologia também contribuiram para a moti-
vagdo, pretendendo-se aprofundar conhecimentos na area de modelagao de sis-
temas de controlo e da sua otimizagdo através da manipulagdo do conjunto de
dados disponibilizados e dos parametros do modelo escolhido para o sistema

final.

1.3. Objetivos

Esta tese tem como objetivo criar e desenvolver um conjunto de sistemas de
previsdo de producao de energia fotovoltaica para escalas geograficas reduzidas,

considerando-se um horizonte de previsao de 24 horas.

Para este fim, recorreu-se a uma base de dados histérica de uma instalacao
fotovoltaica, pertencente a uma fabrica de transformacao de produtos alimenta-
res situada na Quinta do Anjo, no concelho de Palmela. A base de dados engloba

leituras diarias, referentes a produgao dos anos 2014 e 2015.
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Os resultados obtidos a partir dos varios sistemas foram comparados para

identificar o modelo mais favoravel.

Apbs a comparagdo dos resultados, foi elaborado um conjunto de observa-
¢oes sobre o comportamento geral dos modelos, tendo sido realizada uma apre-
ciacdo geral sobre os resultados obtidos, a partir dos vérios modelos e a forma

como estes poderiam ser melhorados.

1.4. Contribuigtes

Com a criagdo de um modelo baseado em redes neuronais para a previsao
de produgcao energética, elaborou-se um método generalizado de previsdes para
instalagdes fotovoltaicas de escalas geograficas reduzidas em que se utilizam

apenas dados histéricos de producao.

Estes modelos podem ser utilizados no estudo da inclusao de informagao
exdgena no sistema e na inclusdo em sistemas de previsdo hibridos. Podem tam-
bém ser aplicados em estudos mais aprofundados sobre o comportamento da va-
riagdo dos parametros internos de um modelo baseado em redes neuronais ou
nos efeitos de diferentes conjuntos de treino e validagdo obtidos do mesmo con-

junto de dados.

O trabalho efetuado pode também ser utilizado no campo de investigagao
de informacdo nao exégena relevante na criacdo e treino de modelos previsao de
producao, utilizando os mesmos métodos seguidos mas alterando os parametros
de entrada, podendo substituir ou adicionar varidveis na formacdo do conjunto

de treino.
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2. Revisao Bibliografica

Nesta seccao vao ser referidas as bases teéricas nas quais o trabalho assenta,
abrangendo o funcionamento de redes neuronais e o seu treino, alguns modelos
de previsdao de condigdes meteoroldgicas atualmente utilizados e o funciona-

mento de células fotovoltaicas.

2.1.Redes Neuronais

As redes neuronais apresentam uma elevada capacidade de resolucao de
problemas. Baseiam-se em conceitos simples e devido a sua natureza matematica

permitem obter resultados satisfatorios.

No entanto para a obtengao de resultados positivos é necessario compreen-
der a sua arquitetura e principios basicos, nomeadamente a identificacdo dos pa-
rametros internos mais apropriados com vista a otimizar o funcionamento des-

tas.

Uma rede neuronal é constituida pela associagdo de um ntimero variavel de
neuronios artificiais, podendo estes agrupar-se de varias maneiras. Este agrupa-
mento é submetido a um algoritmo de treino para se adaptar a um dado pro-
blema(Fausett, 2014).

O funcionamento dos neurénios artificiais baseia-se no modo como os neu-
rénios biol6égicos funcionam e realizam a distribuicao e processamento de infor-

macao.
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Na criacdo de uma rede neuronal a escolha dos seus parametros internos
influéncia significativamente os resultados obtidos, sendo preciso compreender
o funcionamento dos algoritmos internos associados ao processamento da infor-

magao bem como dos varios componentes internos da rede.

Na figura 1 pode-se observar um exemplo de um neuroénio artificial. Este
moédulo permite processar a informagao que tem na sua entrada através de um

conjunto de parametros internos.

—a/ | = o [N
_-,.,: I_F' ".|'I.I'2 —
T, Ty W

- e . /) * NI

Summation Activation Weights

Figura 1 - Exemplo de neurénio artificial (Philipp, 1994)

2.1.1.Componentes internos de um neurénio artificial

Como foi referido anteriormente, uma rede neuronal consiste na associacao

de neuronios artificiais e na forma como estes estdo associados entre si.

A figura 2 ilustra a matriz de funcionamento de um neuroénio artificial. As-
sim verificamos que um neurdnio artificial é composto por um vetor de entrada
de tamanho variavel, uma matriz de pesos com um tamanho correspondente ao

vetor de entrada, um somador, um vetor de bias e uma funcgao de ativagao.

Bias
A Wi
Xz W,
Funcdo de ativacdo
X3 Ws
Entradas Pesos

Figura 2 - Exemplo de um neurénio artificial em detalhe
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O vetor de peso no neurénio vai funcionar como um fator multiplicativo
para informagdo. Assim sendo, toda a informagao x;é multiplicada pelo peso
w;correspondente. Este peso de transferéncia pode assumir qualquer valor,

sendo considerado excitatdrio se for positivo ou inibitério caso seja negativo.

O conjunto da informac&o recebida pelo neurénio vai ser toda somada apos
a influéncia dos diversos pesos, sendo-lhe posteriormente acrescentado um bias.
Este, constitui uma constante com a fun¢do de gerar um sinal de saida no neuré-

nio, caso nao existam valores de entrada.

O resultado do processamento da informacao recebida vai depender destes
valores e da fungdo de ativagdo do neurénio. O processamento da informacao

pode ser traduzido pela equacao (1):
a=f {Z(xii *wy) + b} (1)

Na equagdo (1)a representa o valor a saida do neurénio, f representa a fun-
cdo de transferéncia associada ao neurdnio, x;representa o vetor de entrada,
w;representa o conjunto de pesos associado a entrada e b representa o valor do

bias associado.

A funcdo de transferéncia associada ao neurénio vai controlar os limites dos
valores de saida do mesmo. Esta particularidade do funcionamento dos neuré-
nios artificiais, esta associada ao modo como os neurénios biolégicos estdo, de
uma certa forma, permanentemente ativos apresentado um valor “ativo” de sa-
ida apenas quando o valor de entrada esta acima de um determinado limite.
Tendo em conta este método de ativacdo, o valor de saida de um neurénio vai
ser mais sensivel a pequenas alteragdes no valor de entrada perto do limite de

ativacao.

A funcdo de ativacdo mais comum nas redes neuronais é a funcdo logistica
sigmoide, traduzida pela equacao (2):
1
1+e™*

(2)

o(x) =
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Em (2) a variavelx representa o valor de entrada apés terem sido aplicadas
as influéncias dos pesos e do bias. Através da anédlise desta equacao geral, os va-
lores de saida vao estar limitados entre 0 e 1. Isto permite escalar a fungdo facil-
mente em termos de limites podendo-se também multiplicar x por um fator A

para manipular a sensibilidade da funcao.

Existem varias outras funcdes de transferéncia para os neurénios artificiais,
tais como tangentes hiperbolicas, senos e funcdes gaussianas, entre outras. No
entanto a funcdo sigmoide é a mais comum devido aos beneficios que apresenta
para a aprendizagem baseada em backpropagation, sendo a fung¢do linear normal-
mente utilizada na tltima camada da rede neuronal, garantindo um intervalo de

saida dos valores da rede nao limitado.

Apesar de estas fungdes conseguirem limitar os valores de saida a um in-
tervalo fixo independentemente dos valores tomados pelos dados na entrada da
rede, é importante realizar um pré-processamento da informagao para otimizar
os resultados obtidos, devido 4 influéncia que os limites impostos pelas funcdes

tém nas ligagdes internas da rede.

2.1.2. Tipos de redes neuronais

Tal como anteriormente foi referido, um neurénio artificial é uma parame-
trizacdo de uma fungao nao linear, sendo que uma rede neuronal consiste na li-
gacdo de dois ou mais neurénios. O modo como estes estdo ligados influencia o
tipo de resultados obtidos para o mesmo conjunto de dados, sendo que pode ser
feita uma divisdo inicial das configuragdes existentes, tanto quanto ao niimero de
camadas internas existentes na rede, como relativamente ao sentido dos valores

de saidas das camadas internas da rede.

Em termos do primeiro tipo de classificacao referido, é possivel criar redes
monocamada ou multicamada. Em redes monocamada ndo existem camadas
ocultas no interior da rede, existindo apenas um nivel de processamento. Conso-
ante o modo como as entradas estdo ligadas com a camada de saida, a rede pode

ser completamente interligada ou apenas uma rede parcialmente interligada.

No caso de uma rede multicamada existem vérias camadas de neurdnios
“ocultas”, presentes no interior da rede, estando nos extremos da rede, as cama-

das de introducao de informacao e a camada de saida de informacao.
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No exemplo apresentado na figura 3, verifica-se a existéncia de uma ca-
mada oculta em que os neurénios estdo todos interligados, sendo por essa razao
classificada como uma rede completamente interligada. Ndo existe um ntimero
de camadas ocultas limite, aumentando a complexidade da rede com o ntimero

destas.

e
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) |
'

Camada J Camada
Entrada S— Saida
Camada Camada
Oculta 1 Oculta 2

Figura 3 - Exemplo de uma rede neuronal multicamada

Caso se opte por utilizar a classificagao no sentido tomado pelos valores das
camadas da rede, é possivel ter camadas proactivas ou retroativas. No caso das
redes proactivas a informacao de entrada s6 avanca para as camadas seguintes

até alcancar a camada de saida, apresentando assim apenas um sentido possivel.

Em redes retroativas, para além das ligagdes proactivas coexistem ligacdes
para camadas “anteriores” na rede, formando um sistema neuronal recorrente.
Este tipo de rede permite que a informacdo transite em ambos os sentidos. Este
tipo de redes integra implicitamente na sua concecao o conceito temporal, sendo
impossivel que um neurénio tenha como entrada a sua prépria funcdo, podendo

no entanto ter como entrada os seus valores de saida passados.

2.1.3. Treino de uma rede neuronal

Um dos fatores que mais influéncia a qualidade dos resultados obtidos de
uma rede neuronal é o seu “treino”. Este processo induz que a rede realize um

processo de “aprendizagem” correto para o problema apresentado.
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No entanto o processo de aprendizagem ndo tem um método direto para
realizar o treino da rede neuronal, tornando-se dificil obter uma definigao espe-
cifica do procedimento. Este modo de aprendizagem consiste num processo ite-
rativo em que os pardmetros internos da rede sao ajustados entre iteracdes, vari-
ando assim os pesos das ligagdes e os bias da rede, dependendo dos valores de

entrada da rede e dos valores desejados na sua saida.

Neste contexto, a rede neuronal consegue-se adaptar a padrdes na relagao
entre as entradas e as saidas da rede, conseguindo assim ser treinada por um
conjunto de exemplos, detetando as relagdes existentes no problema apresen-
tado. Segundo este método de aprendizagem, a rede ird eventualmente alcangar
uma solugdo com um erro minimo para o problema em estudo. Quando este va-
lor é alcancado ou quando nédo é possivel minimizar mais o erro obtido, o treino

da rede termina.

De um modo simples, pode-se explicar o processo de treino de uma rede

neuronal através dos seguintes passos:

— E realizada uma comparacéo entre o resultado obtido pela rede para uma

dada entrada e entre o resultado que seria expectavel obter por essa entrada;

— O erro obtido na comparacdo ¢é utilizado para atualizar os valores dos

vérios pesos e bias na rede neuronal (Fausett, 2014).

Devido a natureza dos diversos algoritmos de aprendizagem, os resultados
obtidos utilizando o mesmo conjunto de treino e a mesma rede inicial pode nem

sempre produzir os mesmos resultados finais.

Considerando estes fatores é importante distinguir qual é a informagcao dis-
ponibilizada para o treino da rede e qual é o conjunto de regras que a rede utiliza
ao realizar a atualizacdo dos pesos. Dever-se-4 referir que a topologia utilizada e
o algoritmo de treino escolhido vao ter influéncia nos resultados finais do treino

da rede neuronal.

2.1.4. Perigos pds-treino de uma rede neuronal

Tendo em conta o método como as redes neuronais processam a informa-
cdo, é importante realcar que dependendo do conjunto de parametros utilizado

no algoritmo de treino da rede é possivel criar um sistema afetado por overfitting.
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Este fendmeno consiste num sistema incapaz de realizar opera¢des com resulta-
dos de qualidade, com um conjunto diferente do conjunto de treino. Por norma
ocorre quando se tenta minimizar o erro no treino de uma rede de um modo
excessivo, ficando os parametros internos da rede demasiado adaptados ao con-
junto de treino. Desta forma nao se obtém resultados com a qualidade desejavel,
em conjuntos de dados que apresentem variagdes comportamentais quando com-

parados com o conjunto de treino.

Para evitar que esta situagdo aconteca, pode-se recorrer a utilizagao de al-
goritmos que estudam a evolugdo do erro do treino, suspendendo o processo an-
tes de ocorrer um treino excessivo da rede, ou ainda limitando o niimero de ciclos

de treino da rede.

Outro método possivel para evitar este fendmeno passa pela criagdo de uma
rede generalizada, tentando simplifica-la de forma reduzir a probabilidade de

ocorrer um ajustamento em excesso ao conjunto de treino.

O problema inverso, i.e. o underfitting também se encontra associado a um
treino mal parametrizado, sendo que neste caso a rede é incapaz de detetar todos
os comportamentos existentes no conjunto de treino, por estar demasiado gene-

ralizada.

2.2. Modelos de previsao de condi¢cdes atmosféricas

O modelo e a metodologia a aplicar para se realizar uma previsao depende
de varios fatores, dividindo-se os métodos de desenvolvimento de modelos exis-
tentes, em métodos fisicos ou métodos estatisticos. A principal diferenca entre
estes métodos reside na origem dos dados utilizados para a sua concecdo. Os
métodos fisicos focam-se em modelos fotovoltaicos e solares para criar o modelo
de previsao, enquanto os métodos estatisticos focam-se na utilizacao de informa-

cdo historica para realizar um treino dos modelos matematicos.

Para a elaboracdo de um modelo baseado em métodos fisicos recorre-se a
informacado de previsdes meteorolégicas e a um conjunto de parametros do sis-
tema. O conjunto de variaveis utlizado depende dos algoritmos escolhidos. Neste
sentido, considera-se que os fatores que mais influenciam as previsdes sdo a ra-

didncia solar, o angulo formado entre a irradiagao e o painel fotovoltaico e a di-
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ferenca entre a temperatura ambiente e os painéis fotovoltaicos. Apesar de exis-
tirem métodos que consideram maior variedade de parametros, alguns modelos
que consideram menos varidveis conseguem obter resultados eficazes. Depen-
dendo da informacao relevante sobre a instalacdo existente na altura da criacado
do modelo de previsao, os parametros relevantes podem ser obtidos através das
especificagdes dos fabricantes dos componentes, ou através de dados histéricos

da instalacao.

Na criacdo de métodos estatisticos nao sao utilizados dados de previsoes
meteorologicas, mas somente dados da instalacdo. Este conjunto de dados é
usado na inicializacdo de um algoritmo de treino que vai produzir como resul-
tado final um modelo de previsdo baseado nos dados inseridos. Estes modelos
conseguem obter uma maior precisdo em termos de resultados se no seu treino

inicial, for utilizado um conjunto de treino com um maior alcance temporal.

Foram realizados estudos comparativos (Huang et al., 2010) e(Kudo,
Takeuchi, Nozaki, Endo, & Sumita, 2009)dos métodos descritos, i.e estatisticos e
fisicos, concluindo-se que os métodos puramente estatisticos fornecem resulta-

dos ligeiramente mais precisos.

Alguns dos métodos utilizados na atualidade sdo os seguintes: Total Sky
Imagery, métodos de vetores de movimento de nuvens com base em satélites, mé-
todos de aprendizagem estocasticos e modelos de previsdao meteorolégicos nu-
méricos (NWP). Seguidamente descrevemos de forma sumaria os métodos refe-

ridos.

2.2.1. Método de previsdo Total Sky Imagery

Este método apresenta a capacidade de realizar previsdes solares, podendo

ser dividido em quatro componentes.

A fase inicial consiste na aquisi¢do de uma imagem do céu numa zona pro-
xima do local onde se vai realizar a previsao, sendo esta normalmente obtida
através de um instrumento de captura de imagem designado como Whole Sky
Imager (WSI), semelhante ao apresentado na figura 4. Esta imagem vai ser poste-
riormente analisada para identificar as nuvens presentes numa determinada

area. Os dados obtidos nesta fase sdo utilizados para estimar os vetores de movi-
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mento das nuvens, recorrendo a informacao extraida de um conjunto de fotogra-
fias sucessivas. Utilizando a combinacao dos vetores de movimento das nuvens
e a localizagdao destas, é possivel criar uma previsdo de cobertura de nuvens e

radiacdo solar a curto prazo. (Ghonima et al., 2012)

Figura 4- Exemplo de um equipamento Whole Sky Imager (“Drive Database,” n.d.)

As previsoes realizadas através deste método apresentam como vantagem
o nivel de detalhe da informacao relevante associada a previsdo, incluindo o ta-
manho, estrutura e os vetores de movimento das nuvens. A escala espacial desta
previsao esta limitada ao campo de captacao de imagem do WSI, podendo-se no
entanto aumentar a 4rea efetiva da previsao através da utilizacdo de multiplas
camaras em localizacdes geograficas diferentes. Os maiores problemas associa-
dos a este tipo de previsao residem na dissipagdo, desenvolvimento e variagdes
do tipo de nuvens, fatores que o algoritmo de previsdo ndo incorpora. Outro pro-
blema identificado neste método reside no calculo dos vetores de movimento de
camadas diferenciadas de nuvens, uma vez que as nuvens localizadas em altitu-
des superiores da atmosfera podem ser ocultadas por nuvens mais baixas. Esta

situagao dificulta o calculo correto dos vetores de movimento de ambas as cama-

das.
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O préprio horizonte de previsao do modelo vai depender de vérios fatores,
tais como os vetores de movimento e a altura das formagodes, sendo que para ca-
sos em que as nuvens estejam baixas e com velocidades elevadas, as previsdes
rondam os 3 minutos, enquanto para as condigdes opostas, i.e. velocidades lentas
e altitudes elevadas rondam os 30 minutos. Em condi¢des normais as previsdes
tém um alcance entre 5 e 20 minutos. Mesmo que os vetores de movimento e a
forma das nuvens fossem detetados com grande precisao, a qualidade da previ-
sdo continuaria a depender da evolugao do perfil de nuvens existente, mantendo-

se o problema do desenvolvimento e dissipa¢do de nuvens.

2.2.2. Vetores de movimento de nuvens com base em satélites

Do ponto de vista conceptual, este método de previsao é semelhante ao uti-
lizado no método Total Sky Imagery, recorrendo a sensores baseados em satélites
para a captura de imagens que permitam a detecdo de padrdes de nuvens. Um
exemplo de uma imagem capturada e tratada segundo este método esta presente
na figura 5. Comparando ambos os métodos, este apresenta como vantagem uma
escala espacial maior, sendo as imagens disponibilizadas continuamente. Este
método é utilizado extensivamente no mapeamento do recurso solar, como por

exemplo no estudo realizado por Cebecauer (Cebecauer, Stri, & Perez, 2010).

Os vetores de movimento de nuvens sao determinados através da utilizagao
de imagens consecutivas, podendo ser realizadas aproximagdes diferentes para
o calculo destes. Segundo um estudo realizado por Leese(Leese, Novak, & Bruce
B. Clark, 1971), assumindo que as caracteristicas geométricas das nuvens man-
tém-se constantes entre imagens, é possivel identificar os vetores de movimento
das nuvens através da detecdo de pontos-chave em imagens consecutivas. Nou-
tro estudo realizado por Hammer (Hammer, Heinemann, Lorenz, & Liickehe,
1999), foi utilizado um método estatistico baseado em probabilidades condicio-
nadas para realizar o mapeamento solar com horizontes de previsao de duas ho-
ras. Foi também demonstrado por Bosch (Bosch, Zheng, & Kleissl, 2013) que os
vetores de movimento de nuvens podem ser estimados com base nos valores de

radidncia ao nivel do solo.
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Figura 5 - Exemplo de uma imagem de Cloud Motion Vector (Fonte:
http://satellite.imd.gov.in/archive/)

Este método apresenta a vantagem dos vetores de movimento de nuvens
calculados poderem ser utilizados em modelos numéricos com vista ao melhora-
mento dos resultados obtidos. Em estudos realizados por James Goerss(GOERSS,
Velden, & HAWKINS, 1998), demonstrou-se que os resultados alcangados atra-
vés do sistema Geostationary Operational Environmental Satellites, foram positiva-
mente influenciados pelos resultados numéricos resultantes dos vetores de mo-
vimento de nuvens. Para horizontes de previsao superiores aplica-se o inverso,
i.e. a utilizacdo de modelos baseados em modelos de previsao meteorolégicos
numéricos podem ser utilizados para melhorar o calculo de vetores de movi-

mento de nuvens em imagens recentes.

Devido & escala espacial associada &s imagens obtidas através dos sensores
em satélites, com algumas exce¢des relativas a nuvens de maior dimensdo, veri-
fica-se ndo ser possivel detetar e localizar com precisdo nuvens mais pequenas,

sendo que apenas se pode identificar a localizacdo geografica genérica em que
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estas se encontram. Para além deste fator, é necessario notar que o tempo de ob-
tencao e a frequéncia de imagens é menor quando comparado com o método
WS, o que se traduz num tempo de atualizacdes de previsdes e de calculos de

vetores de movimento mais lento.

2.2.3. Métodos baseados em técnicas de aprendizagem estocasticas

Para horizontes de previsao mais curtos, variando entre periodos inferiores
a1hora e até 3 horas, as técnicas de aprendizagem estocasticas sem utilizagao de
informacao exdgena na criacdo de modelos, permitem a obtencdo de resultados
de elevada qualidade e precisdo, sendo relativamente faceis de criar e instalar.
Nao obstante, a inclusdo de informagdo exégena relevante ao modelo de previsao

permite aumentar a precisao e qualidade das previsoes efetuadas pelos modelos.

Presentemente, tem aumentado a tendéncia da utilizacao de algoritmos ma-
tematicos na concecdo destes modelos. Um exemplo deste tipo de algoritmos de
otimizacgao aplica-se a modelos baseados em redes neuronais. Este método rea-
liza a escolha da tipologia, dos pesos iniciais e dos coeficientes internos da rede,
utilizando para este fim processos evolutivos, como um algoritmo genético, por

exemplo.

2.2.4.Métodos de previsdao meteoroldgicos numéricos

Os modelos NWP baseiam-se em equacdes dindmicas com a capacidade de
prever a evolucao do estado da atmosfera para horizontes de varios dias ap6s a
sua inicializacdo, como se pode observar na figura 6, onde est4 presente uma pre-
visdo com um horizonte de 120 horas para condi¢des de vento e de ondulagao.
Os modelos que servem de base para os restantes tém uma escala global, co-
brindo toda a superficie terrestre. As equacdes e as entradas das mesmas sao ob-

tidas através da parametrizacdo de um conjunto de coordenadas geograficas.
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Figura 6 - Imagem com previsdes obtida através de um modelo NWP (Fonte: http://po-

lar.ncep.noaa.gov/waves/WEBY)

Devido a natural complexidade e intensidade computacional associada ao
uso dos sistemas de escala global, atualmente apenas estdo disponiveis 14 siste-
mas. Estes modelos sdo geralmente inicializados entre 2 a 4 vezes por dia. As s
varidveis de entrada sao obtidas através de uma série de sensores e posterior-
mente processadas para o interior da grelha de coordenadas que estes sistemas
utilizam. Para tentar diminuir a complexidade computacional requerida por es-
tes modelos, a escala da grelha pode variar entre os 40 e os 90 km (Tranmidiller &

Steinmaurer, 2010).

2.2.5. Pds-processamento de modelos NWP

Neste tipo de modelos é possivel melhorar a qualidade dos resultados ob-
tidos utilizando-se um método de comparagdo com um conjunto de dados de

treino. Este tipo de aproximacao é designado por Model Output Statistics (MOS).
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Atualmente existem varios métodos MOS. Esta drea encontra-se em expan-
sdo e em grande desenvolvimento, podendo os métodos existentes ser utilizados

tanto individualmente como em conjunto.

Interpolagdo espago temporal

Considerando que as previsdes obtidas através de modelos NWP sdo gera-
das em pontos discretos da grelha tridimensional, a sua utilizagdo em zonas es-
pecificas requer o recurso a interpolacao, utilizando os resultados de pontos es-

pecificados.

Dentro destes métodos o mais simples consiste na utilizacdo do método de-
signado como nearest neighbor, utilizando os valores de previsao do ponto da gre-
lha mais préximo do local de previsao desejado. Outras variacdes deste método
consistem na interpolacdo de previsdes dos pontos circundantes da area dese-

jada.

De acordo com estudos diferentes, o método que obtém os melhores resul-
tados varia e depende do modelo NWP utilizado, verificando-se que os métodos

de interpolagdo espacial sdo os que apresentam resultados mais precisos.

Para além da interpolagdo espacial, existe ainda um método de otimizagao
baseado em interpolacdo temporal, sendo este método requerido em situacoes

em que o modelo utilizado tenha uma escala temporal menor do que a desejada.

Combinacao de varios modelos NWP

Este método de otimizacdao de modelos NWP consiste na utilizacao de dife-
rentes sistemas de previsao para obter uma estimativa conjunta da previsao final.
Também pode utilizar previsdes obtidas por diferentes modelos, sendo os mode-
los inicializados com um conjunto variado de parametriza¢des por um modelo

NWP para obter resultados de previsdes estatisticos.

Este método conseguiu obter melhorias ligeiras em previsoes efetuadas ao
realizar a média de um pequeno conjunto de modelos NWP, de acordo com o

estudo realizado por Perez (Perez et al., 2011).

Analogamente com modelos estocasticos, num estudo efetuado por

(Chaouachi, Kamel, & Nagasaka, 2010), observou-se que a média da previsao de
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3 redes neuronais diferentes conseguiu obter melhores resultados que modelos

neuronais individuais.

MOS para melhorar modelos individuais

Ap6s a geragdo das previsdes, estas podem ser melhoradas através da com-
paracdo dos resultados obtidos com um conjunto de dados que foram medidos
durante o periodo de treino em que o modelo foi desenvolvido. Este método ob-
tém melhores resultados quando as previsdes sao atualizadas recursivamente ao
longo do tempo e testadas para varias condi¢cdes atmosféricas. A maioria dos er-
ros nas previsdes efetuadas nos modelos NWP deve-se a condicdes atmosféricas,
a existéncia de teto de nuvens, a estacao do ano. Devido a estes fatores, os mode-
los devem ser atualizados e modificados frequentemente, de forma a adaptar as

previsdes aos fatores atmosféricos existentes e a estagdo do ano.

No contexto deste método, um modo simples mas eficaz de realizar a me-
lhoria do sistema consiste na correcao de erros sistematicos existentes nas previ-
soes, também designado por “remocdo de bias”. Este método foi aplicado em al-
guns estudos, como por exemplo no estudo realizado por Mathiesen(Mathiesen
& Kleissl, 2011) , onde foram determinadas estruturas de bias diferentes para va-
rios modelos NWP. A remogao do bias é mais importante em previsdes para areas
geograficas maiores, onde este contribui para a geracdo de grande parte do erro,
uma vez que os erros pontuais tém a tendéncia para se cancelarem com a exten-

sdo da area da previsao.

Existem outros estudos dentro da mesma area com aproximacdes diferen-
tes, tais como modelos autorregressivos desenvolvidos por Bacher (Bacher,
Madsen, & Nielsen, 2009) e Tao, Shanxu(Tao, Shanxu, & Changsong, 2010). Exis-
tem também modelos de inteligéncia artificial, como por exemplo um estudo por
Huang (Huang et al., 2010) em que foram utilizadas multiplas saidas de modelos
NWP em sistemas baseados em Autoregressive Neural Networks (ANN). Refere-se
ainda a utilizagdo recorrente de redes neuronais por Cao (Cao & Lin, 2008) para

obter previsdes com horizontes que variam entre um dia a vérios dias.

Na modulagdo destes métodos, os autores utilizaram uma tipologia de da-

dos diferente para valores de entrada para os sistemas, dando-se como exemplos
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os valores obtidos através de previsdes de modelos NWP, valores medidos a par-
tir de sensores localizados em satélites, valores adquiridos a partir de estacdes
terrestres de medicoes meteoroldgicas e ainda varidveis relacionadas com as con-

dicoes solares.

2.3. Energia Fotovoltaica

Tal como foi referido anteriormente, a energia fotovoltaica é gerada através
do aproveitamento da energia presente no espetro visivel da radiacdo solar re-
correndo a utilizacdo de células fotovoltaicas. A célula fotovoltaica é construida
com base em materiais semicondutores, que por sua vez tém a particularidade
de conseguir direcionar energia em condicdes especificas, ndo funcionando como
isoladores ou como condutores. O material mais comum utilizado na construcao
das células fotovoltaicas é a silica, que normalmente é combinada com outro tipo
de materiais para melhorar a sua condutividade. Este processo é designado por
doping, e consiste na adicdo de quantidades controladas de materiais iénicos de
impuridades especificas ao semicondutor em estado quase puro (Hersch &
Zweibel, 1982).

Dependendo da impuridade adicionada ao material, pode-se formar um se-
micondutor positivo, do tipo “P”, ou um semicondutor negativo, do tipo “N”.
Semicondutores do tipo “P” formam materiais aceitantes de eletrdes que captu-
ram os eletrdes livres no meio. Estes materiais sem eletrdes livres, criam um es-
tado elétrico carregado positivamente designado por “lacuna” que se move pelo
material. Semicondutores do tipo “N” funcionam como dadores de eletrdes,

tendo um excesso destes em movimento.

Ambos os tipos de semicondutores influenciam o comportamento do fluxo
elétrico em células fotovoltaicas. A geragdo de lacunas e eletrdes livres através da
exposicao dos semicondutores a luz, é um dos processos centrais no contexto da
geracdo de energia fotovoltaica embora o processo ndo se limite a este fenémeno,

uma vez que por si sd, a geragao de lacunas nao produz corrente elétrica.

As células fotovoltaicas estdo munidas de uma barreira que separa ambos
0s materiais semicondutores, sendo que a exposi¢do a luz vai aumentar o nimero

de lacunas no material tipo “P” e o ntimero de eletrdes livres no material tipo

31



“N” em lados opostos da barreira. Este fenémeno vai criar uma diferenca de po-

tencial nas extremidades da célula fotovoltaica, podendo ser utilizada para criar

uma corrente elétrica num circuito externo conforme representado na figura 7.
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Figura 7- Ilustracao do funcionamento de uma célula fotovoltaica (Hersch & Zweibel,

1982)
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3. Metodologia utilizada

Seguidamente vado ser explicitados os passos utilizados na elaboracado e
comparacdo dos sistemas de previsdo criados para o desenvolvimento do pre-
sente trabalho. Os sistemas de previsdo desenvolvidos baseiam-se em redes neu-
ronais, tendo-se recorrido ao conjunto de ferramentas disponibilizadas pela tool-
box nntool existente no software MatlabR2010a. Devido as caracteristicas inerentes

ao tipo de dados e ao tipo de previsdes efetuadas optou-se por utilizar modelos
ANN.

3.1. Obtencdo e tratamento de dados

Considerando o modelo ANN, escolhido para realizar a previsao, foi neces-
sario realizar um pré-processamento dos dados disponibilizados para serem in-
troduzidos no treino da rede. Os dados utilizados para este propédsito tiveram
origem na instalacdo fotovoltaica utilizada no estudo e descrita anteriormente,
sendo visivel parte da instalagdo na figura 8. Estes dados representam a energia
produzida diariamente na instalacdo fotovoltaica, tendo o registo sido iniciado
no ano de 2014. Os valores abrangem o periodo que decorre entre 1 de Janeiro de
2014 até 31 de Dezembro de 2015.
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Figura 8 - Painéis na instalacdo fotovoltaica em estudo

A informagao disponivel foi organizada em periodos temporais. Foram cri-
adas redes com base nos valores fornecidos e redes com valores normalizados,

para que se possa comparar os resultados.

Considerando que as redes neuronais utilizam apenas os valores histéricos
da producao e que a informacao refere-se a energia produzida pelo sistema foto-
voltaico num determinado intervalo de tempo, considerou-se nao ser necessario
manipular as unidades de poténcia dos dados. A unidade de poténcia utilizada
foi o kWh.

Os valores existentes fora do intervalo de tempo entre as 8 e as 18 horas de
cada dia, nao foram considerados para a criagao e teste dos modelos desenvolvi-
dos, uma vez que a quantidade de energia produzida no periodo de tempo refe-
rido é de valor praticamente nulo. Por outro lado, considerou-se que esses dados
influenciariam negativamente o comportamento dos sistemas desenvolvidos
uma vez que iriam aumentar consideravelmente a complexidade da rede neuro-

nal, sem acrescentar informacao relevante.

A fim de disponibilizar um conjunto alargado de resultados e estudar a in-

fluéncia que o conjunto de treino tem no produto final, as redes desenvolvidas
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utilizam parametros de entrada com um intervalo de tempo variavel, designada-

mente as Gltimas 5, 10, 15 e 20 horas antes de a previsao ser efetuada.
3.2. Criagdo dos modelos de previsao

3.2.1. Ferramenta utilizada

A toolbox utilizada apresenta capacidades tanto de criar como de treinar re-
des neuronais com uma interface simples, facilitando o processo de gerar os mo-

delos necessarios.

Na figura 9 encontra-se a interface gréfica da ferramenta nntool para a com-
ponente de criagdo de modelos neuronais. Como é possivel notar, a variagao dos
parametros internos da rede, bem como a sua topologia geral podem facilmente
ser variados, bastando fornecer um conjunto de informacao de entrada e um con-

junto de informacao alvo.

Metwork | Data

Mame

networkl

Network Properties

MNetwork Type: Feed-forward backprop -
Input data: (Select an Input)
Target data: (Select a Target)
Training functicn: TRAIMLM hd
Adaption learning functicn: LEARNGDM
Performance function: MSE -
MNumber of layers: 2

Properties for: | Layerl -

MNumber of neurons: |10

Transfer Function: TAMSIG =

| BView || ¥ Restore Defaults |

@ Help | &'¢ Create || ) Close |

Figura 9 - Interface de criagdo de redes neuronais na toolbox
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Os conjuntos de dados fornecidos consistem num conjunto de valores de
entrada e num conjunto de valores de saida para que os neurénios constituintes
da rede se adaptem as dimensodes dos vetores de entrada e de saida da rede. Esta
interface permite ainda escolher o nimero de neurénios ocultos por camada e a

sua respetiva funcao de ativagao.

Esta ferramenta tem uma interface diferente para realizar o treino da rede
neuronal, que estd na figura 10. Nesta parte é possivel variar os diversos parame-
tros de paragem do algoritmo de treino que foi escolhido para a rede, sendo tam-
bém selecionados os conjuntos de valores a utilizar para realizar o treino, sendo
que estes tém de concordar com as dimensdes das matrizes definidas na criacao

da rede.

Training Info | Training Parameters

show 25 min_grad 1e-010
showWindow true mu 0.001
showCommandLine false mu_dec 01

epochs 100000 mu_inc 10

time Inf mu_max 10000000000
goal 0

max_fail 1000

mem_reduc 1

| }-:] Train Metwork

Figura 10 - Interface de treino de redes neuronais na toolbox

Deste modo, para realizar o processo de criagdo e treino da rede foram cri-
ados os conjuntos de treino para as redes, tendo estes sido fornecidos tanto na
sua criacdo para estipular as dimensdes dos neurénios como no processo de
treino para fazer as alteragdes nos valores das matrizes internas da rede, sendo
que os restantes pardmetros de treino e de criagdo da rede sdo selecionados nos

menus apresentados.

3.2.2. Modelos

Como ja foi referido, na criacdo dos modelos de redes neuronais, foram uti-
lizados dois conjuntos de dados. O conjunto de dados da producdo de 2014 foi
utilizado para o treino dos modelos, e o de 2015 foi utilizado para os validar.

Tanto o conjunto de treino como o de validagdo representam todo o espectro
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comportamental que a instalagao fotovoltaica pode produzir. Para além disso, o
volume de informacdo utilizada previne a existéncia de discrepancias entre os

comportamentos observados entre o conjunto de treino e o de validacao.

No desenvolvimento das diversas redes neuronais foram adotados os mes-
mos parametros internos na criacao da rede em termos de camadas internas e na
funcdo de transferéncia utilizada pela rede, para que fosse possivel tragar um
paralelismo valido na comparacdo dos resultados obtidos nestes, sendo impor-
tante a escolha destes parametros para garantir o maximo de fidelidade possivel

nos resultados e observacoes finais.

Observando a complexidade do conjunto de dados a aprender pelas redes,
optou-se por utilizar como func¢do de transferéncia para a camada interna da
rede, a fungdo tangente hiperbdlica sigmoidal devido ao escalamento que esta
permite. Para a camada de saida utilizou-se a fungdo linear, evitando-se um au-

mento na complexidade dos modelos criados.

Considerando a influéncia do nimero de camadas internas na complexi-
dade de uma rede neuronal e da correlacdo existente com a possibilidade de ocor-
rer overfitting no treino, optou-se por utilizar uma camada oculta nos modelos,
para que a rede tenha a capacidade de aprender os padrdes existentes no con-

junto de treino, em vez de ficar demasiado adaptada aos dados fornecidos.

Considerando a influéncia do nimero de neurénios existentes nas camadas
ocultas da rede, para melhor dimensionar os efeitos que estes tém foi realizada
uma comparacao em redes com parametros de treino iguais e com o mesmo con-
junto de treino e validacdo, mas alterando o ntimero de neurénios existentes. As-
sim com a finalidade de se obter uma boa gama de valores diferenciados e alar-
gados para efeitos de comparagdao foram testadas redes com 5, 10, 15, 20 e 25

neurénios presentes na camada oculta.

Em termos de métodos de treino para as redes criadas recorreu-se ao algo-
ritmo de Levenberg-Marquardt, tendo-se adaptado os critérios de paragem do al-
goritmo de treino quer em termos de verificacdo, quer em termos de namero de
épocas maximas que o treino pode durar, de forma a evitar a ocorréncia de over-

fitting ou de underfitting do sistema.
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Os modelos de previsao tém um horizonte de uma hora, sendo posterior-
mente os resultados utilizados recursivamente para obter horizontes de previsao
maiores. Para referéncias futuras, devido aos intervalos de tempo que as redes
consideram, os modelos com uma entrada de 10, 20 ou 30 horas correspondem a

uma entrada historica de 1, 2 ou 3 dias respetivamente.

3.3. Métricas de comparagao

Para efeitos de comparagao de resultados foram utilizadas diferentes métri-
cas em que conjuntos de modelos diferentes sao comparados entre si, no sentido

de se identificar o método que induz o menor erro na previsao.

Os diversos modelos anuais em termos de nimero de neurénios e de inter-
valos de entrada, foram divididos em periodos mensais e comparados em termos
de erro absoluto médio e erro percentual médio. Esta metodologia permitiu iden-

tificar os efeitos na previsdo da producao ao longo do ano.

Para identificacdo do impacto da normalizacdo no modelo desenvolvido fo-
ram comparados os resultados obtidos pelo modelo anual com a configuragdo
interna que obteve os melhores resultados, com um modelo com a mesma confi-
guracado interna mas desenvolvido com base num conjunto de dados normali-

zado.

Nas previsdes mensais foram escolhidos periodos de tempo em que o his-
torico de producao apresentava resultados estaveis. Foram também selecionados
periodos com alteracdes de producdo devido a condigdes externas (alteragdes
meteorolégicas ou ainda questdes relacionadas com a produgdo industrial da fa-
brica). Esta metodologia permitiu aferir a solidez dos modelos criados em condi-
¢des meteoroldgicas favoraveis, como também em condigdes imprevistas, sendo
possivel retirar conclusdes sobre constrangimentos e pontos fortes dos diversos

modelos criados.

Para cada um dos meses do ano foi elaborado um conjunto de quatro grafi-

cos e duas tabelas.

e O primeiro gréfico sintetiza o registo de producado energética da ins-

talacdo fotovoltaica no decurso do més. Este grafico foi utilizado
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para observar o perfil de producdo elétrica e eventuais variagdes de
comportamentos devidos a fatores exdgenos.

O segundo grafico apresenta dois conjuntos de dados de producédo
elétrica correspondentes a um periodo de producdo continua de 20
horas, e destinam-se a analisar e comparar o comportamento de um
periodo estavel e um instavel.

O terceiro e quarto graficos representam o comportamento dos di-
versos modelos com uma entrada de leituras referentes a uma pro-
dugao de 5 horas, para os periodos escolhidos. Foram analisados os
modelos que comportam 5, 10, 15, 20 e 25 neurénios na camada
oculta da rede.

A primeira apresenta o erro médio absoluto e o erro médio percen-
tual dos modelos com entradas de 5 horas.

A segunda tabela apresenta a configuragdo dos diversos modelos
com entradas que variam entre 5, 10, 20 e 30 horas que obtiveram os

menores erros médio absoluto e percentual.
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4. Estudo de caso: Companhia Nacional de Carnes

Neste capitulo descrevemos a instalacdo que forneceu os dados para a rea-
lizacao deste estudo e as suas condigdes de funcionamento. Posteriormente é
apresentada a andlise dos resultados obtidos pelos varios controladores criados
e comparada a qualidade das previsdes e opgdes existentes para a melhoria das

previsoes realizadas.

4.1. Instalagdo

A instalacdo fotovoltaica referida é propriedade da Companhia Nacional de
Carnes, situada na Quinta do Anjo, no concelho de Palmela, podendo-se ver em

detalhe na figura 9. A energia produzida é utilizada para alimentar a fabrica.

A poténcia nominal da instalagao fotovoltaica é 60 kW e a poténcia instalada
nos painéis fotovoltaicos é de 65,66 kW. A instalacdo é composta por 268 moédulos
fotovoltaicos BYD Europa245P6-30 e por 4 inversores SMA STP15000TL.
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Figura 11 - Localiza¢do da instalacdo fotovoltaica em estudo

As tabelas 1 e 2 apresentam as especificagdes dos painéis fotovoltaicos e dos

inversores utilizados.

Tabela 1 - Caracteristicas dos painéis fotovoltaicos utilizados

Caracteristicas dos Painéis Fotovoltaicos BYD Europa 245P6-30
Poténcia Maxima Nominal Prax 245 Wp
Intensidade no ponto de méxima Imp 8,15 A
poténcia
Tensao no ponto de maxima potén- Vinp 30,1 \Y
cia
Intensidade de curto-circuito Lsc 8,94
Tensdo de circuito aberto Voc 37,8 \Y%
Numero de células 60
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Tabela 2 - Caracteristicas dos inversores utilizados

Caracteristicas dos inversores SMA STP 15000TL
Poténcia Nominal 15kW
Tensao de entrada CC 360-800V ¢

Tensao de saida CA 3x 230Vca
Frequéncia de saida CA 50/60 Hz
Eficiéncia maxima 98,2 %

A instalacao fotovoltaica estd dotada de um mecanismo com capacidade de
controlar os seus niveis de producao de eletricidade, limitando a energia maxima
que pode ser produzida. Este mecanismo tem quatro patamares de funciona-
mento que correspondem a uma capacidade de producao de 100%, 60%, 30% e
inversores desligados. O sistema previne a injecdo de energia na rede e limita a
energia produzida em situagdes em que a fabrica nao esteja a consumir toda a
producdo da instalagdo. O grafico da figura 12 ilustra uma situagdo de corte, no-
tando-se a alteragdo do patamar de funcionamento pela stbita alteragdo do nivel

de energia produzido a meio do intervalo demonstrado.

Producdo Fotovoltaica Horaria entre 5 e 7 de
Junho de 2014
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Figura 12 - Exemplo de corte na producao da instalacdo

A localizacao da instalacao fotovoltaica dentro da fabrica foi concebida de
forma a evitar o sombreamento dos painéis fotovoltaicos por obstaculos artifici-

ais e naturais. Todas as perdas de producdo relacionadas com o sombreamento
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dos painéis que devem-se somente a formagao de tetos de nuvens que eventual-

mente possam ter impacto na producao de energia.

4.2. Assung0es Prévias

Nos procedimentos efetuados nao foram considerados os fatores meteoro-
l6gicos do local da instalacdo da fabrica, os dados de consumo energético desta
bem como os eventuais periodos de manutencdo da instalacdo fotovoltaica em

que a producdo fosse suspensa.

Tendo em conta a natureza dos modelos criados, o grau de precisao para as
previsoes efetuadas para um horizonte de 24 horas vai depender de algumas con-
di¢des, nomeadamente que as condigdes meteoroldgicas se mantenham constan-
tes ao longo do periodo da previsao. E também desejavel que as variacdes no teto
de nuvens sejam minimas ou inexistentes e que a instalacdo tenha um patamar
de funcionamento estavel, nomeadamente quanto a possiveis cortes de energia

por razdes de natureza fabril.

O problema da previsdo pode ser atenuado através de atualizacdes perio-
dicas. Os modelos criados foram concebidos para realizarem previsoes de pro-
dugdo horarias, sendo a previsao a 24 horas obtida através da utilizagao recursiva

dos valores obtidos na previsao horaria.

Os maiores erros de previsdo ocorrem nas transi¢cdes de produgao didrias,
devido ao intervalo de tempo que decorre entre o final e o inicio de cada dia que
nao foi incorporado nos modelos. Assim, existe um periodo de 14 horas durante
as quais o sistema ignora a possivel variacdo das condi¢des atmosféricas, sendo

que a previsdo s6 engloba os valores produzidos a partir das 8 horas de cada dia.

4.3.Modelos Criados

Nesta seccao vai ser feita uma breve apresentacao dos modelos criados e da
informacao utilizada para os criar. Para o treino dos modelos neuronais foram
utilizados os valores da producao do ano de 2014 enquanto para a validagao des-

tes foram utilizados os da produgao do ano de 2015.

Foram criados 24 modelos anuais com parametros internos diferentes para

se observarem os comportamentos diferentes que estes apresentam sobre as mes-
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mas condigdes, tendo sido criado ainda um modelo anual com os valores de pro-
dugao normalizados, para que se consiga estudar o efeito da normalizacdo dos
dados nos resultados obtidos. Estas comparacdes vao permitir tirar conclusdes
sobre o formato mais apropriado que um sistema de previsao baseado em redes

neuronais.

Para a criagdo dos varios modelos utilizou-se a toolbox nntools presente no
software matlabr2010a, que permite realizar a criacdo e treino de vérios tipos de
modelos de redes neuronais de uma forma simplificada, permitindo também ma-
nipular as condi¢des de treino de modo a que estas estejam adaptadas para o

problema em estudo.

4.4 .Estudo dos Modelos efetuados

Nesta sec¢do vao ser estudados os varios modelos criados, sendo feito o
mesmo procedimento de comparagdes para cada um dos meses do ano, tal como
for referido anteriormente. Isto vai permitir obter uma anélise mais compreen-
siva e objetiva da qualidade das previsoes e das suas capacidades. Todas as com-

paracdes vao ser efetuadas com os valores de producdo efetuada na instalacdo no
ano de 2015.

4.4.1. Janeiro

O més de janeiro de 2015 apresentou o perfil de produgdo energético repre-

sentado na figura 13.
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Producao Fotovoltaica em janeiro 2015
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janeiro

Figura 13- Producao energética horaria ao longo do més de janeiro de 2015

Considerando o limite de produgdo da instalagdo de 60 kW e as condig¢des
meteorologicas inerentes ao més de Janeiro, é possivel observar que, durante este
més a instalagdo esteve a funcionar em média aproximadamente a cerca de 30%
da sua capacidade total, ou seja, uma producao média de 18 kWh. Analisando o
gréfico da figura 13 pode-se inferir que os dias de producao mais baixa devem-
se provavelmente ao impacto das condi¢des meteorolégicas na instalagdo uma
vez que ndo se observa nenhuma mudanca de perfil de funcionamento da insta-
lacdo que indique a produgdo de energia é superior ao seu consumo. Para efeitos
de comparagao e de avaliacdo da qualidade dos resultados foram selecionados

os conjuntos de dados representados no gréfico da figura 13
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Figura 14 - Periodos de estudo para o més de janeiro

Estudando os dois periodos de producdo selecionados, nota-se um compor-
tamento ciclico no inicio do periodo estavel, ndo existindo nenhuma variagao st-
bita nos valores da producao. No final deste periodo verificou-se uma queda ge-
ral na producao. A anélise do periodo instavel revelou algumas variacoes stubitas
na produgdo, nomeadamente no inicio e a meio do intervalo. Nota-se a mesma

queda geral da produgdo no final do periodo.

Observando o comportamento dos modelos de previsdo com entradas de 5
horas em que o modelo é atualizado horariamente, obtém-se os graficos das fi-
guras 12 e 13:
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Figura 15 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-

vel de Janeiro
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Figura 16 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Janeiro
Dos resultados obtidos infere-se que os erros residem essencialmente na
transicao didria. Os modelos ndo apresentam a capacidade de realizar a previsao
com precisdo de valores quase nulos de producdo que ocorrem no inicio e final
do dia, apresentando também respostas atrasadas na previsdo a curto prazo no

caso de se verificar uma grande variacdo na producdo devido, por exemplo, ao

48



ensombramento por nuvens, como se pode notar no pico que existe no caso des-

favoravel e na resposta obtida pelos modelos nesse momento.

Na tabela 3, dentro dos modelos criados com entradas de 5 horas, o modelo

que apresenta melhores resultados é o que comporta 10 neurénios ocultos. Este

modelo apresenta também o menor erro médio absoluto e percentual, rondando

cerca de 9,8%. Com um aumento da complexidade da rede a partir deste ponto,

a precisao da rede diminuiu conseguindo-se observar um aumento gradual dos

erros que é praticamente proporcional ao aumento do nimero de neurénios pre-

sentes na camada oculta.

Tabela 3 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas

para o més de Janeiro

Ntmero de neurénios Erro Absoluto Médio (kW) | Erro Percentual Médio (%)
5 4,99 10,17
10 4,80 9,78
15 5,15 10,50
20 513 10,44
25 5,39 10,99

Realizando este processo comparativo com os restantes modelos com inter-

valos de entrada diferentes, obtém-se os modelos apresentados na tabela 4 que

resume os melhores resultados em cada um dos niveis:
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Tabela 4 - Comparacao do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Janeiro

Namero de Namero de neur6é- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 10 4,8033 9,78
10 20 3,9814 8,10
20 10 7,4444 15,15
30 10 8,5684 17,44

A configuragdo 6tima da rede no més de janeiro utilizou a combinacao de
10 horas e de 20 neurénios na camada oculta. Verificou-se também um aumento
consideravel do erro médio com o aumento do intervalo de entrada a partir das
10 horas, verificando-se que a inclusao de vérios dias na entrada do modelo pre-
judica gravemente a precisao deste. Este aumento nota-se na transicdo do modelo
com um histérico de 10 horas para um de 20 horas, em que o erro percentual
quase duplica. O ntiimero de neurénios interno em cada uma das redes que apre-
senta o melhor resultado varia de caso para caso, notando-se que os valores mais
precisos sao obtidos em média, com 10 neurénios na camada oculta. No entanto,
no caso do modelo com o histérico de 10 horas o melhor resultado obtido foi com

20 neurodnios na camada oculta.

Os resultados menos favoraveis obtidos com intervalos de entrada superior
a 10 horas, justificam-se pelo treino ser mais complexo devido a inexisténcia de
um padrao fixo ao longo do més de janeiro, mas também pela provavel existéncia

de teto de nuvens.

4.4.2. Fevereiro

O més de fevereiro de 2015 apresenta o perfil de producao energético, con-

forme o gréfico representado na figura 17.

50



Producao Fotovoltaica fevereiro 2015
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Figura 17- Producao energética horaria ao longo do més de fevereiro de 2015

Considerando as condi¢des meteorolégicas tipicas associadas ao més de fe-
vereiro, ainda no pico do inverno, infere-se que os dias de menor produgao se
devem a fatores meteorologicos, uma vez que o decréscimo da producdo nao
coincide com o tipo de pico negativo de producdo associado aos cortes energéti-
cos no contexto da gestdo da fabrica. Através da observacao deste gréfico conclu-
imos que ao longo do més, a instalagdo funcionou em média a cerca de 30% da
sua capacidade de produgao, sendo esta de aproximadamente 22 kWh com al-
guns picos em que a energia produzida ficou perto da capacidade méxima da
instalagdo. Para efeitos de comparacdo e de avaliagdo da qualidade dos resulta-
dos foram escolhidos os seguintes conjuntos de dados representados no grafico

da figura 18.
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Figura 18- Periodos de estudo para o més de fevereiro

Relativamente ao grafico da figura 18, o comportamento da producdo no

periodo estavel ndo apresenta variagdes subitas, apresentando um formato ci-

clico. Relativamente ao comportamento instavel identifica-se um decréscimo da

producao na parte final do periodo, ndo se observando picos na producao.

Observando o comportamento dos modelos de previsao com uma entrada

de 5 horas e uma atualizagdo horéria da previsdao, obtém-se os resultados repre-

sentados nos graficos das figuras 17 e 18:
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Figura 19 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-

vel de Fevereiro
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Figura 20 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Fevereiro
Verificamos que em ambos os casos de estudo, os modelos apresentam a
capacidade de acompanhamento da evolugao das previsdes, existindo no entanto
alguns problemas relacionados com a transigao didria relacionados com valores
de produgao muito baixos. Em nenhum dos casos existem transi¢des bruscas de-

vido a cortes na produgao ou a cobertura da instalagdo por nuvens.

Na tabela 5 referente a uma entrada de 5 horas, o modelo que apresenta os
melhores resultados é o que foi desenvolvido com 25 neurénios na camada
oculta, apresentando um erro percentual médio de 11,4%. Neste caso ndo existe
nenhuma tendéncia com a alteragdo dos parametros internos do modelo, verifi-
cando-se que o erro flutua com a variagdo do nimero de neurénios na camada
oculta. Este comportamento pode dever-se ao ponto de inicializagdo aleatério as-

sociado & utilizacdo do método de treino utilizado.
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Tabela 5 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas

para o més de Fevereiro

Numero de neurénios

Erro Absoluto Médio (kW)

Erro Percentual Médio (%)

5 6,18 11,59
10 6,09 11,43
15 6,35 11,90
20 6,37 11,95
25 6,08 11,40

Realizando este processo com os restantes modelos e entradas diferencia-

das, obtém-se os resultados apresentados na tabela 6:

Tabela 6 - Comparacao do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Fevereiro

Numero de

Nuamero de neuré-

Erro médio abso- | Erro médio per-

horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 25 6,08 11,40
10 15 5,44 10,20
20 10 5,25 9,85
30 5 5,15 9,66

Dos resultados obtidos 0 modelo que obtém os melhores resultados para

este conjunto de dados é o que foi desenvolvido com uma entrada de 3 dias, com

5 neurénios na camada oculta. Nota-se também que neste caso ndo surgiu o

mesmo pico de erro que surgiu em janeiro. Nestas condi¢des o erro manteve-se

praticamente constante nos diversos modelos desenvolvidos, verificando-se tam-

bém que o namero de neurdénios na camada oculta que fornece o menor erro pos-

sivel também varia, ndo tendo sido detetada qualquer tendéncia de variagao nos

diferentes modelos.
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4.4.3. Margo

O perfil de producao energética de marco de 2015 é apresentado no gréfico

da figura 21.
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Figura 21- Producao energética horaria ao longo do més de marco de 2015

Relativamente aos valores referentes ao més de margo conclui-se que a ins-
talacdo esteve a funcionar em média aproximadamente a 50% da sua capacidade
de producdo maxima, com um valor de 24,5 kWh, com alguns periodos de pro-
dugdo nula. Este fato pode dever-se a cortes na producao industrial ou inclusiva-
mente situagdes de manutengao do sistema fotovoltaico. Os picos energéticos em
que estes eventos aconteceram sao mais pronunciados do que os verificados em
situacdes de ensombramento da instalacao, verificando-se também alguns destes
casos ao longo do més. Para os efeitos de comparagao e de avaliacdo da qualidade
dos resultados foram escolhidos os seguintes conjuntos de dados agrupados no

gréfico da figura 22.
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Figura 22- Periodos de estudo para o més de marco

Nos conjuntos de dados selecionados para a comparacao deste més, nota-
se uma discrepancia nos valores intermédios entre os periodos, tendo-se verifi-
cado uma queda subita na producdo a meio do intervalo. Excluindo esta varia-
cao, verificou-se que os comportamentos em ambos os casos apresentam um pa-
drao semelhante entre si. No caso da produgdo estavel, verificou-se a tendéncia
para um comportamento ciclico, sem grandes alteragdes nos valores maximos

produzidos.

Observando o comportamento dos modelos de previsdo referentes a entra-
das de 5 horas com atualizacdo horéria do modelo obtém-se os graficos apresen-

tados nos graficos nas figuras 21 e 22:
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Figura 23 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-
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Figura 24 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Marc¢o
Como se pode observar nos graficos comportamentais dos modelos, ndo
existe grande variagdo entre comportamentos. Os maiores erros associados as
previsdes ocorrem quando nas transi¢des entre dias, havendo também maior va-
riagdo nos resultados obtidos quando ocorrem picos, quer positivos quer negati-

vos, de producao de energia.
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Observando os resultados obtidos nos diversos modelos com o historial de
5 horas, presentes na tabela 7, observamos que o erro médio ndo tem nenhuma
distribuicdo uniforme e com a variacdo do namero de neurénios. O modelo que
fornece o menor erro médio é o de 10 neurénios. Devido ao comportamento cons-
tante da producao energética ao longo do més ndo se notou nenhum pico de erro
nos diversos modelos.

Tabela 7 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas

para o més de Marco

Ntmero de neurénios Erro Absoluto Médio (kW) | Erro Percentual Médio (%)
5 5,53 10,12
10 5,12 9,37
15 5,26 9,63
20 5,30 9,70
25 5,16 9,44

Realizando este processo com os restantes modelos com uma entrada dife-

rente, obtém-se os resultados constantes na tabela 8:

Tabela 8- Comparacao do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Marco

Ntmero de Ntmero de neur6- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 10 5,12 9,37
10 25 4,63 8,47
20 5 4,74 8,67
30 5 4,60 8,42

O modelo que produz menos erro é o que tem uma entrada de 3 dias com 5
neurdnios. Nota-se novamente a inexisténcia de padrdo do erro na variacao dos
parametros dos modelos. Como se pode notar na oscilagdo do nimero de neuré-

nios que produzem o menor erro e na variacdo entre os diferentes modelos com
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historiais diferentes. Esta inconsisténcia pode-se atribuir ao comportamento ci-
clico existente na producdo ao longo do més, sendo um perfil mais simples de

realizar a previsao fotovoltaica.

4.4.4. Abril

O meés de abril apresentou um perfil de produgdo energética conforme o

grafico da figura 25.
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Figura 25- Producdo energética horaria ao longo do més de Abril de 2015

A produgao média de abril é cerca de 40% da capacidade maxima da insta-
lagdo, com um valor de 25 kWh. Constatamos alguns periodos em que a produ-
¢do da instalagdo foi bastante limitada. A situacao deve-se muito provavelmente
a periodos de corte na producao industrial e eventualmente a fatores meteorolé-
gicos responséveis pela formacado de tetos de nuvens. As quedas de producao,
por si s6 ndo permitem explicitar qual dos casos se trata. Para os efeitos de com-
paracdo e de avaliacdo da qualidade dos resultados foram selecionados os dados

compilados no grafico da figura 26.
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Figura 26- Periodos de estudo para o més de abril

Nota-se no intervalo estdavel um comportamento constante, sem grandes

variagdes de producdo.

No periodo instavel o comportamento é consistente com uma limitagao de
producao, sensivelmente a meio do periodo. Identifica-se uma queda de produ-

¢do decorrido o primeiro tergo do periodo temporal.

Observando o comportamento dos modelos de previsdo com uma entrada
de 5 horas e atualiza¢des horérias obtém-se os resultados representados nos gra-

ficos das figuras 25 e 26.
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Figura 27 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-
vel de Abril
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Figura 28 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Abril
Observando ambos os graficos é possivel inferir que os pontos mais signi-
ficativos de divergéncia correspondem a previsdes efetuadas com valores mais
baixos, que ocorreram na transigao entre dias ou em alturas em que a produgdo
oscilou com valores mais baixos. Os modelos elaborados conseguiram acompa-
nhar algumas discrepancias na previsao, desde que as mesmas nao fossem muito

relevantes.
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Nos resultados obtidos para os modelos com entradas de 5 horas, presentes
na tabela 9, a configuragdo que proporcionou os melhores resultados para este
conjunto de dados é o modelo que tem 10 neurénios. Nota-se uma diminuicao
no erro no modelo elaborado com 25 neurdnios., sendo os restantes trés modelos
ligeiramente menos precisos. A inexisténcia de uma tendéncia no erro médio
pode dever-se ao conjunto de dados utilizado nado ter nenhum comportamento
demasiadamente complexo ao longo deste.

Tabela 9 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas
para o més de Abril

Numero de neurénios Erro Absoluto Médio kW | Erro Percentual Médio %
5 6,46 11,86
10 6,30 11,56
15 6,43 11,82
20 6,50 11,94
25 6,38 11,72

A tabela 10 representa os resultados obtidos a partir da aplicacdo no modelo

de entradas horérias e niimero de neurdnios diferenciados.

Tabela 10 - Comparacao do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Abril

Ntmero de Ntmero de neuré- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 5 6,46 11,86
10 15 5,51 10,11
20 15 5,31 9,75
30 5 5,73 10,53

O modelo que proporciona o menor erro médio tem um histérico de 2 dias
e 15 neurénios na camada oculta da rede neuronal. Neste caso consegue-se ob-

servar um ligeiro aumento do erro de previsao com a diminuicao do intervalo da
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entrada da rede, nao havendo no entanto um padrao especifico na preferéncia do
namero de neurdnios. Esta inconsisténcia pode-se novamente atribuir ao con-
junto de dados utilizado, principalmente devido a natureza ciclica do modelo,
sendo que as variagdes no treino dos diversos modelos originaram as pequenas

discrepéancias na qualidade dos sistemas criados.

4.4.5. Maio

O més de maio apresentou o perfil de producdo energético conforme o gra-

fico da figura 29.

Produc¢ao Fotovoltaica Maio 2015
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Figura 29- Producao energética horaria ao longo do més de Maio de 2015

A producao de maio rondou em média 50% da capacidade total de produ-
¢do, na ordem de 31,5 kWh, verificando-se também momentos em que a produ-
¢do da instalagdo é nula. No inicio do més verificou-se uma queda de produgao,
inferior a 20 KW. Ap6s esta alteragdo o padrdo de producao foi constante e geral-
mente variou entre os 40 e 50 kW nos momentos de pico de produgao. Os dias
em que a producdo é menor devem-se provavelmente a um nivel reduzido de
cobertura de nuvens, ndo se verificando valores de producdo que indiquem cor-

tes por motivos industriais.

Para os efeitos de andlise comparativa e qualitativa foram selecionados os

dados apresentados no grafico da figura 30.
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Figura 30- Periodos de estudo para o més de maio

Em maio a producao teve um comportamento ciclico com algumas varia-

¢des nos momentos de maior produgdo, apresentando no entanto um comporta-

mento estdvel em termos globais. Ndo se verificaram variagdes nos picos de pro-

ducdo ao longo do periodo. No intervalo instével, sensivelmente meio do periodo

identifica-se uma quebra de producao, com uma reducao de cerca de 50%.

Utilizando uma entrada com um valor de 5 horas e atualiza¢des horarias,

obtivemos os resultados compilados nos graficos das figuras 29 e 30.
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Figura 31 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-

vel de Maio
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Figura 32 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Maio
Neste caso verificAmos que o comportamento dos diversos modelos apre-
sentou bastantes semelhangas em condi¢des de maior produgao, apresentando
maiores variagdes associados aos periodos de transicdo didria ou em possiveis
situagdes de corte de producdo. Comparando com os casos ja estudados nota-se
uma maior variacao dos valores de producao superiores entre os diversos mode-

los.

Tendo os resultados obtidos em consideracao exibidos na tabela 11, nota-se
um erro bastante inferior aos casos ja estudados, podendo isto dever-se as condi-
¢des de producdo de energia e do conjunto de dados apresentarem um compor-
tamento favoravel para o modo como os modelos foram treinados. O modelo
com uma entrada de 5 horas e 10 neurénios é o que apresenta melhores resulta-
dos no conjunto das comparacdes. Nota-se novamente uma tendéncia fixa no meé-
todo como os resultados variam de acordo com o niimero de neurénios. Verifica-
se um ligeiro aumento do erro médio, com o afastamento gradual da configura-

¢do em que se obtiveram os melhores resultados.
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Tabela 11 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas

para o més de Maio

Numero de neurénios

Erro Absoluto Médio (kW)

Erro Percentual Médio (%)

5 4,46 8,47
10 3,87 7,35
15 3,94 7,47
20 4,09 7,76
25 4,23 8,04

Recorrendo ao mesmo processo com os restantes modelos e entradas dife-

renciadas, obtiveram-se os resultados compilados na tabela 12:

Tabela 12 - Comparacdo do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Maio

Namero de Nuamero de neuré- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 10 3,87 7,35
10 10 2,60 4,93
20 15 2,63 5,00
30 5 2,57 4,87

O modelo que apresenta o melhor conjunto de resultados foi elaborado com

uma entrada de 3 dias e 5 neurénios. Nota-se num decréscimo grande no erro

médio obtido, quando comparado com os casos de estudo anteriores, podendo

isto atribuir-se ao conjunto de dados utilizado, sendo que este apresenta um for-

mato e comportamento adaptado aos modelos anuais, ou seja, apresenta um

comportamento ciclico, praticamente constante e sem grandes variagdes. O con-

junto de modelos que apresentou os piores resultados foi elaborado com entradas

de 5 horas. Eventualmente o modelo nao realizou as previsdes com precisao de-

vido a sua simplicidade. Nota-se ainda uma discrepancia no namero de neuré-

nios na camada interna que produzem os resultados mais precisos, podendo este
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fato dever-se também ao conjunto de dados estar em condicoes perto do ideal/de

producao ciclicas com valores elevados.

4.4.6. Junho

O registo da producao energética de junho esta representado no grafico da

figura 33.

Producao Fotovoltaica Junho 2015
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Figura 33- Producio energética horaria ao longo do més de Junho de 2015

A semelhanca do més anterior, no decurso do més de junho, a instalacao
produziu em média perto de 50% da sua capacidade, com um valor de 31 kWh.
Verificaram-se periodos em que a producao da instalacdo esteve mais limitada,
podendo a situacdo dever-se ao consumo fabril. Em alguns dias verificaram-se
decréscimos na producao correspondentes a cortes totais, com varias situagdes
deste tipo no mesmo dia. Por outro lado é também possivel inferir que em alguns
dias a producdo foi afetada devido a passagem ou formagao de tetos de nuvens
sobre a instalagdao. Nestas situagdes a produgao nao é tao limitada nem sofre picos
com a mesma magnitude que nos casos em que a producdo é limitada pela fa-

brica.

O grafico da figura 34 apresenta os dados selecionados para efeitos de com-

paragao.
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Figura 34- Periodos de estudo para o més de junho

O perfil de produgdo energética em ambas as situagdes apresenta uma li-
geira discrepancia no final dos intervalos. Esta variacdo consiste numa producao
mais baixa no periodo instavel, notando-se no final do conjunto de dados uma
varia¢do de producdo mais significativa entre ambos os casos. No restante con-
junto, ambos os intervalos apresentam um comportamento semelhante, sem

grandes variagdes nos valores produzidos, observando-se uma conduta ciclica.

Os gréficos 33 e 34 representam o comportamento dos modelos de previsao

com entradas de 5 horas e atualizacdes horarias.
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Figura 35 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-

vel de Junho
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Figura 36 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Junho
Nos resultados apurados voltamos a notar uma ligeira discrepancia nas
previsoes efetuadas com valores mais baixos e no final de ascensdes, sendo que
alguns s modelos apresentam um ligeiro pico na previsao, antes de estabilizarem.
Manteve-se a situagdo dos periodos com maior erro corresponderem as transi-
¢des didrias, sendo também esse o ponto de maior discrepancia entre os diversos

modelos.
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Na analise dos modelos com um histérico de 5 horas, exibidos na tabela 13,
constatamos que o modelo com a configuracdo que fornece o erro minimo foi
elaborado com 10 neurénios ocultos. O erro aumenta quando nos afastdimos da
configuracdo que forneceu os melhores resultados, sendo que este incremento
corresponde também a diminuicdo do ntiimero de neurdnios existentes na ca-
mada oculta. Este fendmeno foi também observado em casos anteriores e foi atri-
buido ao comportamento apresentado pelo conjunto de dados utilizado para re-
alizar as previsoes.

Tabela 13 - Comparacao do erro médio para os modelos com um histdrico de 5 horas

para o més de Junho

Ntmero de neurénios Erro Absoluto Médio (kW) | Erro Percentual Médio (%)
5 4,89 9,22
10 4,19 7,91
15 4,32 8,16
20 4,57 8,63
25 4,65 8,78

Realizando o mesmo processo com os restantes modelos e variando as en-

tradas, obtiveram-se os resultados apresentados na tabela 14.

Tabela 14 - Comparacao do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Junho

Ntmero de Ntmero de neuré- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 10 4,19 7,91
10 15 3,21 6,06
20 15 3,31 6,25
30 5 3,51 6,64

Observando os resultados das comparagoes finais verifica-se novamente

um erro médio ligeiramente menor do que em outros casos, podendo a situagao
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atribuir-se ao comportamento perto do ideal apresentado no conjunto de dados,
i.e. um comportamento ciclico com pouca variagao. Dentro dos modelos estuda-
dos, o que obteve os melhores resultados é o modelo com um histérico de 1 dia
e com 15 neurénios na camada oculta. Observa-se também uma tendéncia para o
erro aumentar com o afastamento do intervalo dos valores de entrada na rede,
notando-se um aumento superior para valores inferiores ao valor 6timo do que
para valores superiores. Nao se identificaram tendéncias especificas na distribui-
¢do dos neurénios verificando-se apenas pequenas variacdes de resultados, que

podem ser atribuidas ao numero de neurénios utilizado.

4.4.7. Julho

O més de julho de 2015 apresenta o perfil de producao identificado no gra-
fico da figura 37
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Figura 37- Producao energética horaria ao longo do més de Julho de 2015

Em julho, a producao da instalagdo rondou os 50% da sua capacidade, cerca
de 33 kWh. E possivel identificar um corte prolongado produgdo comparativa-
mente com periodos anteriores de suspensao de producdo, desconhecendo-se o
motivo especifico para esta situagao particular ter ocorrido. Sdo percetiveis algu-
mas variagdes de producgdo provocadas eventualmente por cobertura de nuvens,
uma vez que os niveis energéticos produzidos nao correspondem a interrupcoes

na producao da fabrica.
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Para efeitos de anédlise e comparagado dos resultados foram selecionados os

dados, constantes nos grafico da figura 38.
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Figura 38- Periodos de estudo para o més de julho

Observando os periodos do més em estudo, observa-se um comportamento

ciclico sem grandes varia¢des na qualidade da producao ao longo do caso estavel.

No caso instavel nota-se um comportamento atipico a meio do intervalo,

observando-se um corte completo na producao.

Relativamente ao comportamento dos modelos de previsdo, foi realizado
uma entrada de com um histérico de 5 horas e atualizacdes horérias, obtendo-se

os resultados representados nos graficos das figuras 37 e 38.
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Figura 39 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-
vel de Julho
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Figura 40 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Julho
No periodo em que a producao energética é nula por um periodo de tempo
alargado, os modelos apresentaram um comportamento erratico, nao se adap-
tando a este cendrio. Verificaram-se comportamentos diferentes, dependendo
dos seus parametros internos. Também foram assinaladas discrepancias no com-
portamento dos modelos em situagdes de alteracdes stibitas na producgao quer se

trate de aumentos ou decréscimos da mesma.
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Estudando os resultados obtidos dos varios modelos com entradas de 5 ho-
ras, presentes na tabela 15, constatou-se que o modelo que apresentou melhores
resultados tem 10 neurénios na camada oculta, apresentando a mesma distribui-
¢do do erro verificada em alguns casos anteriores. O incremento no erro é maior
com a simplificacio da rede do que nos casos em que a rede é mais complexa. E
de notar que o erro médio é inferior a uma parte significativa dos outros casos
estudados, mas ja volta a aumentar, provavelmente devido a condi¢des atmosfé-
ricas, como se pode observar no gréafico completo em que a variagdo da produgao
maxima varia entre certos dias.

Tabela 15 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas

para o més de Julho

Ntmero de neurénios Erro Absoluto Médio (kW) | Erro Percentual Médio (%)
5 4,86 9,09
10 4,12 7,70
15 4,29 8,03
20 4,55 8,51
25 4,65 8,69

Realizando este processo com os restantes modelos e diferentes entradas

histéricas, obtém-se os resultados apresentados na tabela 16.

Tabela 16 - Comparacdo do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de julho

Ntmero de Ntmero de neuré- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 10 4,12 7,70
10 10 3,34 6,24
20 15 3,46 6,47
30 5 3,55 6,55
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Dos resultados obtidos destaca-se o modelo que utilizou 1 dia de histérico
e 10 neurénios como entrada. Nota-se novamente variacdes nas tendéncias de
erro quando alteramos o nimero de horas no histérico da rede, sendo que este
partilha as mesmas tendéncias que os meses com melhores resultados em termos
do comportamento da evolugao do erro. Também ndo foi identificado um padrao
de comportamento nos diversos modelos em termos de consisténcia do niimero

de neuroénios da camada interna.

4.4.8. Agosto

O més de agosto apresentou o perfil de producdo energética, conforme o

grafico representado na figura 41.
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Figura 41- Producdo energética horaria ao longo do més de Agosto de 2015

Mais uma vez a producao ronda cerca de 50% da capacidade maxima ins-
talada, por volta dos 31,5 kWh. Da andlise efetuada verificamos a existéncia de
um conjunto elevado de periodos em que a produgao energética foi limitada pela
fabrica como se pode notar nos picos em que a energia produzida reduz de forma
significativa, voltando posteriormente a subir para o patamar anterior ao corte.
Estes periodos de tempo sdao demasiado curtos e intensos para que a sua causa
possa ser atribuida a cobertura da instalagdo por nuvens. Este ultimo caso tam-
bém se verificou, sendo que o impacto nos niveis de produgao nao foi tao elevado

como no caso da limita¢do induzida pela fabrica.
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Para efeitos de comparagao e de avaliagdo dos resultados foram analisados

no grafico da figura 42.
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Figura 42- Periodos de estudo para o més de agosto

A producado no decurso de agosto apresentou um comportamento seme-
lhante em ambas as situagdes, residindo a diferenca na quantidade de energia
produzida. No caso estavel nota-se um comportamento ciclico com produgdes
constantes nos momentos de producao maxima, ndo tendo existido variagdes

bruscas ao longo do periodo.

No caso instdvel nota-se uma queda na quantidade de energia produzida

no final do intervalo de tempo.

Observando o comportamento dos modelos com uma entrada de 5 horas
com e atualizacdes horarias, obtiveram-se os resultados representados nos gréafi-

cos das figuras 41 e 42.
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Figura 43 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-
vel de Agosto
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Figura 44 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-
vel de Agosto
Como se pode observar através dos comportamentos dos modelos s, os mo-
mentos em que existem maiores variagOes continuam a estar associados a altera-
¢Oes subitas de producdo energética. As variacdes entre os sistemas sao maiores
nas alturas em que a producdo é mais baixa, sendo mais visiveis nas transi¢des
diarias ou em periodos de limitacdo da energia produzida por parte da instala-
¢do. Nos restantes casos os modelos apresentam resultados semelhantes, com li-

geiras discrepancias nas transicoes.
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Como podemos observar na tabela 17, que agrupa os resultados obtidos, a
configuragdo que apresenta o menor erro médio é a que dispdem de 15 neurénios
na camada oculta verificando-se novamente o mesmo padrao distinto de distri-
buicdo do erro de previsao ja existente em casos anteriores. Os erros maiores
ocorrem nos modelos mais simples. Verificou-se um incremento no erro médio
maior nos modelos em que foram utilizados 5 e 10 neurénios comparativamente
aos modelos que utilizavam mais que 15 neurénios.

Tabela 17 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas
para o més de Agosto

Ntmero de neurénios Erro Absoluto Médio (kW) | Erro Percentual Médio (%)
5 4,91 9,08
10 4,29 7,95
15 4,27 7,89
20 4,45 8,24
25 4,47 8,27

Realizando este processo com os restantes modelos e entradas histéricas di-

ferentes, obtém-se os resultados agrupados na tabela 18.

Tabela 18 - Comparacao do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Agosto

Ntmero de Ntmero de neuré- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 15 4,27 7,89
10 15 3,64 6,73
20 15 3,61 6,68
30 5 3,60 6,66

O modelo que apresenta os melhores resultados é a rede que utiliza um
histérico de 3 dias e 5 neurénios internos. Notou-se um decréscimo no erro médio

a medida que aumentamos a quantidade de informacdo na entrada do modelo.
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Assim, podemos inferir que através do comportamento geral do conjunto de da-
dos que este apresenta uma estrutura simples e ciclica, sem grandes variacdes
nos picos de producdo energética. Nota-se ainda tendéncias diferentes no nu-
mero de neurdnios existentes na camada oculta entre os diversos tipos de mode-
los diferentes, sendo que para os modelos com intervalos de entrada menores é

favorecido um ntimero intermédio de neurénios na camada interna.

4.4.9. Setembro

O més de setembro apresentou o perfil de produgao energética represen-

tado no gréfico da figura 45.
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Figura 45- Producio energética horaria ao longo do més de Setembro de 2015

A semelhanca dos meses anteriores, a producao de setembro foi em média
cerca de 50 % da capacidade, cerca de 29,5 kWh. A semelhanca dos meses ante-
riores verificaram-se algumas variagdes em termos de produtividade da instala-
cdo. Foi efetuado um corte na produgao por um periodo de tempo mais prolon-
gado do que o normal, verificando-se que os dias de menor produgdo sdo prova-
velmente devidos a cobertura por teto de nuvens ou condi¢des meteorolégicas
menos favoraveis., que tiveram impacto em termos de variagdes mais ou menos

significativas na produgao.

O grafico da figura 46 representa a andlise de resultados obtidos em setem-

bro.
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Figura 46- Periodos de estudo para o més de setembro

O caso da producdo estavel apresenta um comportamento ciclico, sem va-

riagdes em niveis de producdo de maxima.

No caso instavel nota-se um corte na produgao aproximadamente a meio
do intervalo, sendo que o restante periodo de tempo apresenta uma produgao

semelhante ao caso estavel.

A semelhanca dos casos de estudo anteriores foi efetuada uma entrada de
5 horas com atualizacdes hordrias, obtendo-se os resultados explicitados nos gra-

ficos das figuras 45 e 46.
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Figura 47 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-

vel de Setembro
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Figura 48 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Setembro
Verificou-se uma grande discrepancia nos valores previstos nos periodos
em que a producao teve valores reduzidos ou nulos. Nos momentos anteriores e
posteriores a estes acontecimentos verificou-se um aumento progressivo da va-
riagdo nos valores de previsdo com a aproximagdo da zona de corte energético,
notando-se uma recuperagao mais rdpida do que na destabilizacdo. Nos restantes

momentos os modelos apresentam comportamentos semelhantes.
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Observando os erros presentes na tabela 19 nota-se que os melhores resul-
tados provém dos modelos com 10 neurénios ocultos, verificando-se mais uma
vez uma distribuicdo de erro semelhante a que foi observada nos casos estudados
anteriormente, verificando-se novamente que o erro cresce mais lentamente com
o aumento da complexidade da rede. O aumento do erro médio comparado com
0s casos anteriores pode-se justificar pelas condi¢des atmosféricas associadas ao
conjunto de dados e ao seu comportamento geral, registando-se variacdes maio-
res em todo o conjunto.

Tabela 19 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas

para o més de Setembro

Ntmero de neurénios Erro Absoluto Médio (kW) | Erro Percentual Médio (%)
5 5,79 10,72
10 5,32 9,83
15 5,55 10,26
20 5,43 10,04
25 5,57 10,31

Realizando o mesmo processo com os restantes modelos e entradas histéri-

cas diferente, obtiveram-se -se os resultados apresentados na tabela 20.

Tabela 20 - Comparacao do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Setembro

Ntmero de Ntmero de neuré- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 10 5,32 9,83
10 15 5,12 9,46
20 10 4,68 8,66
30 10 4,97 9,19

Da anélise efetuada verificamos que a configuragdo do modelo que fornece

os valores mais favoraveis tem uma entrada de 2 dias de historico e 10 neurénios
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na camada interna, ao mesmo tempo que constatamos a existéncia do mesmo
nivel de incremento do erro presente em casos testados anteriormente nas diver-
sas configuragdes possiveis. Notou-se algum paralelismo no ntiimero de neuré-
nios presentes na camada interna da rede, sendo que para este conjunto de dados
valores entre os 10 e os 20 neurénios na camada oculta fornecem os melhores

resultados.

4.4.10. Outubro

O meés de outubro apresentou o perfil de producao energética exposto no

grafico da figura 49.

Produc¢ao Fotovoltaica Outubro 2015
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de 1 a 31 de Outubro

Figura 49- Producio energética horaria ao longo do més de Outubro de 2015

O valor médio da produgdo em outubro foi substancialmente inferior aos
valores registados nos meses anteriores, na ordem dos 30% da sua capacidade
instalada, com uma produgao média de 18 kWh. Constatam-se alguns picos de
producao que chegaram a atingir 50 kW em determinados dias. Dos dados dis-
poniveis infere-se que a produgdo reduzida ao longo do més foi afetada pela me-
teorologia, i.e. cobertura de nuvens, uma vez que no caso de uma limitacdo da
producao da instalagdo por necessidades fabris os periodos temporais iriam ser
menores. No inicio do més verificaram-se alguns periodos de corte com duracao
superior ao normal, sendo os restantes de duragdo intermédia, e espacados ao

longo de todo o més.
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Para os efeitos de comparagdo e de avaliagdo da qualidade dos resultados

foi elaborado o gréfico da figura 50.

Periodos temporais utilizados para outubro
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Figura 50- Periodos de estudo para o més de outubro

Analisando os periodos escolhidos para outubro nota-se um comporta-
mento ciclico e constante no caso estavel, ndo apresentando nenhuma variac¢ao

acentuada na produgao.

No caso instavel, a producao é muito reduzida ao longo de todo o intervalo

em causa.

A semelhanga dos casos anteriores foi efetuada uma entrada de 5 horas e

realizadas atualiza¢des horérias, obtendo-se os gréficos das figuras 49 e 50
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Figura 51 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-
vel de Outubro
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Figura 52 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Outubro
Da analise efetuada verifica-se que os modelos apresentam uma maior dis-
crepancia quando se verificam decréscimos stubitos na produgdo. Estas situacdes
concorrem para aumentar a dificuldade na realizagdo de previsdes de maior pre-
cisdo. Verificaram-se novamente ligeiras discrepancia nas previsdes efetuadas
em momentos de baixa produgdo, correspondentes as transigdes didrias. Os re-

sultados obtidos foram agrupados na tabela 21.
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Tabela 21 - Comparacao do erro médio para os modelos com um histdrico de 5 horas

para o més de Outubro

Numero de neurénios

Erro Absoluto Médio (kW)

Erro Percentual Médio (%)

5 7,10 13,42
10 7,11 13,44
15 7,34 13,87
20 7,22 13,64
25 7,24 13,69

O modelo que apresentou os resultados com maior precisao tem 5 neuré-

nios ocultos sendo que os restantes modelos apresentaram erros ligeiramente su-

periores a este. Neste caso ndo existe um tnico sentido para o erro aumentar,

existindo um declive no erro médio do modelo com 20 neurénios ocultos, antes

do mesmo voltar a aumentar. A situagdo descrita pode dever-se ao comporta-

mento mais complexo dos modelos em conjuncao com a natureza pseudoaleaté-

ria do algoritmo de treino utilizado.

Realizando este processo com os restantes modelos e entradas histéricas di-

ferentes obtém-se os seguintes os resultados agrupados na tabela 22.

Tabela 22 - Comparacio do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Outubro

Ntmero de Ntmero de neuré- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 5 7,10 13,42
10 15 6,56 12,40
20 5 6,29 11,88
30 5 6,34 11,98

O modelo que obteve os melhores resultados no contexto deste perfil tem 2

dias de histérico e 5 neurénios na camada oculta da rede. Ao estudar o compor-

tamento dos modelos diferentes, constatou-se um aumento do erro médio dos
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modelos com a diminuic¢do do histérico da rede. Este fato pode ser atribuido ao
comportamento geral apresentado no conjunto de dados, sendo mais facil de de-
tetar o padrdo geral de comportamento quando utilizamos um historial maior.
Em termos de distribuicao do nimero de neurénios na camada oculta, ndo existe

nenhum padrao consistente com o seu comportamento.

4.4.11. Novembro

O grafico da figura 53 apresenta a producao de energia elétrica correspon-

dente ao més de novembro.

Producao Fotovoltaica Novembro 2015
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Figura 53- Producao energética horaria ao longo do més de Novembro de 2015

Tal como no més anterior a producao de novembro foi aproximadamente
30% da capacidade maxima da instalagdo, apresentando uma producao média de
20 kWh. Da analise efetuada constatou-se a existéncia de um alguns dias no inicio
do més em que a produgdo é muito baixa quando comparada com os restantes
dias de novembro. Esta situacdo podera ter sido causada por condi¢des meteoro-
l6gicas adversas, ou mesmo limitagdes da propria fabrica. No decurso do resto
do més a producao elétrica estabilizou, obtendo um padrao estavel, com alguns
dias a obterem maior rendimento, provavelmente devendo-se esta situagdo a

condi¢des meteorolégicas mais favoraveis.

O grafico da figura 54 representa os periodos de variagdo mais significativos

relativamente a estabilidade de produgao elétrica.
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Figura 54- Periodos de estudo para o més de novembro
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Em novembro verificou-se um corte significativo na produgdo no caso ins-

tavel, sendo que a produgao no final deste periodo sofre um pico negativo apods

apresentar um comportamento perto do normal.

No caso estavel nota-se um comportamento ciclico com valores maximos

de producao semelhantes ao longo do intervalo.

O comportamento dos modelos de previsdao com uma entrada dos dados

referentes a um periodo com um histérico de 5 e atualiza¢des horérias estdo re-

presentados nos gréficos das figuras 53 e 54.
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Figura 55 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-

vel de Novembro
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Figura 56 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Novembro
Observando o comportamento apresentado pelos modelos nos 2 casos apre-
sentados, nota-se que existe pouca variacdo entre os diversos modelos durante a
maior parte do periodo em estudo. As maiores variacdes ocorreram nos momen-
tos de menor producdo, estejam os mesmos relacionados com fatores exégenos

ou questdes de producdo fabril.
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Os resultados apurados relativamente ao erro médio dos modelos foram

sintetizados na tabela 23.

Tabela 23 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas

para o més de Novembro

Ntmero de neurénios Erro Absoluto Médio (kW) | Erro Percentual Médio (%)
5 5,73 11,27
10 5,84 11,48
15 6,34 12,47
20 6,33 12,44
25 6,36 12,50

O modelo que obteve os melhores resultados, assinalado a cor verde, é o

que utilizou 5 neurénios ocultos. Neste modelo a evolugdo do erro ndo evoluiu

de uma forma uniforme com a variagdo do niimero de neurénios tendo-se regis-

tado o valor nos 20 neuronios.

Repetindo o processo com os restantes modelos e entradas histéricas dife-

rentes obtém-se os seguintes os resultados apresentados na tabela 24.

Tabela 24 - Comparacao do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Novembro

Ntmero de Ntmero de neur6- | Erro médio abso- | Erro médio per-
horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 5 5,73 11,27
10 15 5,15 10,11
20 10 5,15 10,12
30 10 4,96 9,75

Os resultados mais favoraveis assinalados a verde, correspondem ao mo-

delo com uma entrada histérica de 3 dias e com 10 neurdnios na camada interna.

Esta configuragao foi a que apresentou o menor erro médio para este conjunto de

dados. Verificou-se que o erro tem tendéncia a aumentar com a diminuigao do
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intervalo de tempo na entrada do modelo, justificando-se esta situagdo através
do comportamento geral do conjunto. O comportamento geral do modelo é mais

tacil de identificar quando se utiliza como entrada um historial maior.

4.4.12. Dezembro

O registo dos resultados da produgdo elétrica do més de dezembro é apre-

sentado no gréfico da figura 57.

Producao Fotovoltaica Dezembro 2015
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Figura 57 - Producido energética horaria ao longo do més de Dezembro de 2015

Ao observar o comportamento da produgdo apresentada pela instalagao
neste més. O més de dezembro apresentou os valores mais baixos de producdo
de todo o ano, registando-se uma média na ordem dos 20% da capacidade total,
com uma producao média de 13 kWh. Para este fato contribuiram as condic¢oes
meteorolégicas proprias do inverno, e também o ntimero diario de horas de sol
ser em média 7 horas. Como esta situagdo acontece ao longo de todo o més é
pouco provavel que possa ter origem em necessidades de gestdo de produgdo da

fabrica.

Para efeitos de comparagao dos resultados em situagdes de alteragao de es-

tabilidade de producao energética foi elaborado o gréfico da figura 58.
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Figura 58- Periodos de estudo para o més de dezembro

A producdo na situacao estavel apresenta um comportamento ciclico, sendo
praticamente nula em momentos de transicao, ndo se observando nenhuma va-

riacdo no seu comportamento.

No caso instavel nota-se uma queda na produgao no final do intervalo e um

pico na produgdo a meio deste.

Como nos casos anteriores, foi utilizada uma entrada referente a produgao
com histoérico de 5 horas e atualizacbes horarios, tendo-se obtido como resultado

os graficos das figuras 57 e 58.
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Figura 59 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo esta-

vel de Dezembro
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Figura 60 - Comportamento dos modelos com um histérico de 5 horas no periodo insta-

vel de Dezembro
Neste caso, verificou-se uma discrepancia de valores ligeiramente superior
do que nos casos anteriormente analisados no que respeita aos periodos de tran-
sicdo entre as producdes mais elevadas e mais baixas podendo associar-se este
fator aos niveis baixos de energia que existem entre estes pontos. Nota-se ainda
que os periodos em que existe uma maior discrepancia nas previsdes efetuadas

sdo os momentos de transi¢ao diaria.
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Observando os dados exibidos na tabela 25, nota-se que o modelo que apre-
sentou menor erro médio é o que utilizou 5 neurénios. Constatou-se que os erros
ndo variam uniformemente com as alteragdes ao nimero de neurénios, podendo
este facto dever-se ao método de treino da rede. Nota-se um minimo local em
termos de erro obtido, no modelo que utilizou 20 neurénios.

Tabela 25 - Comparacdo do erro médio para os modelos com um histérico de 5 horas

para o més de Dezembro

Ntmero de neurénios Erro Absoluto Médio (kW) | Erro Percentual Médio (%)
5 Neurénios ocultos 5,04 11,01

10 Neurénios ocultos 5,18 11,32

15 Neurénios ocultos 5,55 12,13

20 Neuronios ocultos 5,38 11,76

25 Neuronios ocultos 5,60 12,25

Foi realizado o mesmo processo para os restantes modelos, utilizando en-

tradas historicas diferentes, obtendo-se os resultados apresentados na tabela 26

Tabela 26 - Comparacdo do erro médio para os casos 6timos em cada um dos tipos de

modelo diferentes para o més de Dezembro

Namero de

Numero de neuro6-

Erro médio abso-

Erro médio per-

horas de hist6- | nios na camada in- luto (kW) centual (%)
rico na rede terna
5 5 5,04 11,01
10 15 4,57 9,98
20 15 4,41 9,64
30 5 4,27 9,40

O modelo que apresentou os resultados mais favoraveis foi o que utilizou
um histérico de 3 dias e 5 neurénios na sua camada interna. Neste caso, notou-se
um aumento constante do erro médio com a diminui¢do do conjunto de informa-

cdo na entrada do modelo. Este comportamento justifica-se através do conjunto
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de dados utilizados. A "aprendizagem” do modelo para determinados compor-
tamentos é mais simples quando sao utilizados dados que envolvem um maior
historico. Nao foi registado nenhum padrao em termos de neurénios nas cama-
das ocultas dos diversos modelos, verificando-se no entanto que as redes que

utilizam um namero reduzido de neurdénios geram menores erros.

4.5. Utilizagao do modelo para realizar Previsdes a 24 Horas

Para demonstrar as capacidades de previsao a 24 horas do modelo com uma
entrada de 10 horas e 10 neurénios na camada oculta da rede, foram utilizados
os periodos de 19 a 23 de maio e de 4 a 8 de agosto de 2015, que se encontram

representados no gréfico da imagem 59.
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Figura 61 - Periodos de maio e agosto de 2015 escolhidos para realizar a previsao a 24
horas
O objetivo de apresentagdo deste grafico é demonstrar que ndo existem

grandes discrepancias de producdo nos intervalos de tempo selecionados.

A produgao em ambos os casos apresenta um comportamento constante,
observando-se apenas que em maio, existe um ligeiro decréscimo nos momentos
maximos de producgao. Constatam-se pequenas altera¢des no altimo dia do peri-
odo de maio, ndo sendo possivel concluir se os mesmos se devem a condicdes

atmosféricas ou a condi¢des de consumo industrial.
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Nos gréficos das figuras 60 e 61 apresentam-se os resultados da previsdo
realizada para a producdo a um horizonte de 24 horas, sendo os resultados en-

contrados comparados com a produgdo real no mesmo periodo de tempo.
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Figura 62 - Resultados da previsdo a 24 horas no periodo de maio
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Figura 63 - Resultados da previsdo a 24 horas no periodo de agosto

Analisando os resultados obtidos verifica-se uma discrepancia nos resulta-
dos nos momentos de produgdo mais elevada, ndo havendo grandes complica-
¢Oes nas transi¢des didrias. Nota-se uma ligeira variacdo nos resultados no dia
final de maio, devido ao método de recorréncia utilizado, que ndo consegue pre-

ver nem incorporar comportamentos irregulares.
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A tabela 27 regista os erros médios absolutos e percentuais em ambas as

situacoes.
Tabela 27 - Erros obtidos nas previsoes durante os periodos escolhidos
Meés Erro Médio Absoluto Erro Médio Percentual
(kW) (%)
Maio 3,73 7,89
Agosto 3,85 8,29

Dos resultados obtidos, inferimos que em condigdes de producdo estaveis

o modelo de previsao obtém resultados eficazes, demonstrando um erro médio

inferior a 10% em ambos os casos exemplificados. E de notar que a qualidade dos

resultados estd associada & estabilidade das condicdes temporais e fabris, sendo

que a atualizacdo da previsdo diminui o erro médio.

4.6. Estudo geral do modelo

Para estudar o efeito da normalizagdo no modelo, foi utilizado um conjunto

de dados com o historial de produgao num sistema de previsao com uma entrada

de 1 dia e com 10 neurénios na camada oculta.

Foi escolhido um periodo entre 13 e 15 de julho, que se encontra no grafico

da figura 64.
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Figura 64 - Conjunto de dados normalizados escolhidos para testar os modelos anuais
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Considerando este conjunto de dados, observamos um comportamento es-
tavel ao longo do intervalo, sendo que ndo existem variagdes no comportamento

da producao ou nos valores méximos observados no decurso dos diversos dias.

A resposta do modelo normalizado e do modelo anual com resultados nor-
malizados com uma atualizacdo horaria é comparada através do grafico da figura
65. A este grafico foram também acrescentados os valores de produgao normali-

zados referentes ao mesmo intervalo de tempo.
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Figura 65 - Resultados obtidos pelos modelos de comparacao do conjunto de dados es-
colhidos.

Observando o comportamento geral de ambos os modelos, verifica-se que

apresentam resultados semelhantes entre si, com varia¢des minimas ao longo de

todo o intervalo de previsao.

As variagoes nos resultados obtidos podem-se dever ao treino da rede neu-
ronal, sendo que o conjunto de dados utlizado para ambos os casos apresenta o

mesmo comportamento, diferindo apenas na escala.

A titulo de demonstracao das variacdes entre estes modelos, na tabela 28
apresentam-se os erros percentuais médios obtidos pelos dois modelos no

mesmo intervalo de tempo.
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Tabela 28- Erros percentuais médios dos modelos normalizados e nao normalizados para

o intervalo de estudo

Tipo de Modelo Erro Percentual Médio (%)
Nao Normalizado 1,82
Normalizado 3,07

Pode-se inferir através destes resultados que a normalizacdo do conjunto de

dados tem uma influéncia minima nas previsdes obtidas, notando-se um erro li-

geiramente superior no modelo normalizado.

Para estudar o efeito de uma atualizacdo do conjunto de dados a meio de

uma previsao recursiva com um horizonte de 20 horas, foram utilizados os con-

juntos de dados estaveis e instaveis representados na figura 66. Os dados utiliza-

dos referem-se aos periodos de 17 a 19 de setembro para o caso instavel e de 4 a

6 de agosto para o caso estavel.

Periodo escolhido para estudar o impacto da

60
50
40

30

: “ ‘
10

,

Produgdo Fotovoltaica (kW)

atualizacao das previsdes

Producdo em intervalos horarios referentes a um periodo de 2 dias

entre as 8 e as 18 horas

B Caso Instavel M Caso Estavel

Figura 66 - Periodos de estudo para o caso de estudo de atualizacao de previsao

O caso estavel utilizado

apresenta um comportamento ciclico em que os pi-

cos de producdo tém valores semelhantes. O intervalo instavel apresenta um

comportamento regular na produgao ao longo do periodo com excecdo da parte

final, onde é visivel um corte

completo.
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Nestes casos foram obtidas as respostas representadas nos graficos das fi-
guras 65 e 66, utilizando um modelo com um historial de 1 dia e com 10 neuro-
nios na camada oculta da rede neuronal, sendo um dos modelos atualizado a
cada hora enquanto o outro realiza uma previsao utilizando recursivamente os

valores que se prevéem obter a um horizonte de 24 horas.

Comparagao da atualizagao do modelo no caso
estavel
60
50
40
30
20
10

Produgdo Fotovoltaica (kW)

Producdo em intervalos horarios referente a um periodo de 10 horas
entre as 8 e as 18 horas

e \|odelo Atualizado e \|odelo Ndo Atualizado

Figura 67- Comportamento dos modelos com um histdrico de 10horas no periodo esta-

vel do caso comparativo de atualizacdo de previsdao

Comparacao da atualizacao do modelo no caso
instavel

60
50
40
30
20
10
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Produgdo Fotovoltaica (kW)

Produgdo em intervalos horarios referente a um periodo de 10 horas
entre as 8 e as 18 horas

== \lodelo Atualizado == \odelo Ndo Atualizado

Figura 68- Comportamento dos modelos com um histdrico de 10horas no periodo insta-

vel do caso comparativo de atualizacao de previsao
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No caso estavel nota-se uma ligeira discrepancia nos resultados obtidos en-
tre os modelos em questdo, sendo esta mais pronunciada nos momentos de tran-
sicdo. No caso instavel o modelo que realiza as previsdes recursivamente ignora
completamente o momento em que ocorre o corte da produgdo, continuando a
realizar a previsao como se fosse um caso estavel, enquanto o modelo atualizado

horariamente realiza o seguimento desta ocorréncia.

Tendo em conta os resultados obtidos com as atualizagdes ao longo do pe-
riodo de previsao consegue-se concluir que a atualizacao frequente das previsdes
em casos mais complexos permite obter resultados muito mais fidveis, sendo que
os modelos ndo conseguem incorporar a sua propria reagdo a certos conjuntos,

exibindo comportamentos negativos para uma previsao dos resultados eficaz.
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5. Conclusoes e trabalho futuro

O objetivo do trabalho consistiu em criar um conjunto de sistemas de pre-
visdo de producdo fotovoltaica para escalas geogréficas reduzidas, para um ho-
rizonte de previsao de 24 horas, utilizando os dados histéricos disponibilizados

e comparar os resultados obtidos.

Nesse sentido foram utilizados os dados disponiveis da produgdo energé-
tica de 2014, e de 2015. Os dados referentes a 2014 foram utilizados para o con-
junto de treino das vérias redes neuronais e os dados de 2015 foram utilizados
para o conjunto de validagdo e comparacao das mesmas redes. Foram criados 24
modelos anuais com parametros internos diferentes que permitiram identificar
os diferentes comportamentos de previsao. Foi ainda criado um modelo anual
com os valores de producdo normalizados, para estudar o efeito da normalizagao

dos dados nos resultados obtidos.

A organizagao e manipulacdo dos dados disponibilizados, correspondentes
a 2 anos de producao energética detalhada, constituiram um desafio. Nao obs-
tante consideramos que o detalhe e o volume dos dados disponibilizados refor-

cam a analise dos resultados e conclusdes que podem ser inferidas.

Dever-se-a referir que a auséncia do registo de informagao sobre as condi-
coes meteoroldgicas no local onde a fabrica se situa, da ocorréncia de paragens
na producdo industrial da prépria fabrica e eventuais alteracdes de producao

energética devidas a manutencdo do sistema fotovoltaico, constituiram 6bices
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para a interpretacdo das causas provaveis quanto a alteracdes da produgdo ener-
gética, uma vez que nao foi possivel cruzar outros dados com o registo disponi-
bilizado.

De uma forma geral, infere-se que a produgdo energética da instalacao teve
um comportamento concordante com as condigdes climatéricas associadas a cada
més, sendo que a produgdo média nos meses de inverno é na ordem dos 20% e
nos meses de verao ronda os 50%. Como seria expectavel, a producdo energética
no verdo foi menos afetada por fatores meteorolégicos e portanto com valores

mais previsiveis, quando comparada com os meses de inverno.

Considerando os diversos resultados obtidos pelos varios modelos criados,
conseguem-se tirar algumas conclusdes em relacdo ao funcionamento dos mes-
mos. Verificou-se que os modelos de previsdo obtém melhores resultados
quando a instalacdo estd a funcionar em condicdes estaveis, com o minimo de

interferéncia por parte de fatores exégenos e um consumo fabril regular.

Agrupando os melhores resultados obtidos em cada més na tabela 29, infe-
rimos que a configuracdo da rede geral que maioritariamente obtém os melhores
valores consiste num modelo com uma entrada de 30 horas, repetindo-se esta
situacdo em 6 casos. Os modelos com 10 e 20 horas tiveram o mesmo numero de
situagdes em que obtiveram o menor erro, i.e. 3 ocorréncias cada um. Os modelos

que utilizaram um histérico de 5 horas nunca registaram os melhores valores.
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Tabela 29 - Configuracdes com os melhores resultados para cada més de 2015

Més Entrada Hist6- | Nuamero de Neu- | Erro Médio Per-
rica (horas) ronios centual (%)

Janeiro 10 20 8,10
Fevereiro 30 5 9,66
Margo 30 5 8,42
Abril 20 15 9,75
Maio 30 5 4,87
Junho 10 15 6,06
Julho 10 10 6,24
Agosto 30 5 6,66
Setembro 20 10 8,66
Outubro 20 5 11,88
Novembro 30 10 11,27
Dezembro 30 5 9,40

A distribuicdo de resultados pode-se justificar pelo tipo de modelo criado,
ou seja, como a unica fonte de informagdo da rede é o histérico de produgao,
intervalos maiores fornecem uma contextualizacdo melhor do comportamento

da produgao atual.

Relativamente ao nimero de neurdnios na camada oculta, verificou-se uma
tendéncia inversa relativamente a distribuicdo quantitativa dos mesmos, i.e. os
melhores resultados estao maioritariamente associados a redes com um nimero

menor de neurénios.

Nos casos estudados notou-se a ocorréncia de 6 situagdes em que redes com
5 neurdnios obtiveram os melhores resultados; 3 situacdes com 10 neuroénios; 2
situagdes com 15 neurénios e apenas um caso em que 20 neurénios obtiveram o

menor erro.
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A situacdo justifica-se pela complexidade acrescida que o incremento do
namero de neurénios impde na rede, tendo o aumento de complexidade um im-

pacto negativo nos resultados finais.

Os resultados obtidos através da utilizacdo recursiva de entradas de dados
no modelo, permitiu concluir que as previsdes efetuadas tém melhor qualidade
quando ocorrem nos intervalos de condicdes estaveis, notando-se a incapacidade
do modelo para incorporar previsdes com variagdes stbitas na produgdo, como

se verificou no exemplo efetuado relativas as previsdes do dia 23 de maio.

Considerando os comportamentos analisados em eventos mais instaveis, é
recomendado que as previsdes para horizontes temporais maiores sejam atuali-
zadas frequentemente devido ao risco de alteragcdes imprevistas na producao du-

rante o periodo em analise.

O modelo desenvolvido apenas comporta em termos de variaveis o histo-
rico da producao. A inclusao de outras variaveis no tratamento dos resultados,
tais como a utilizagdo de sistemas de previsao meteorolégicas em conjungdo com

o modelo pode beneficiar a precisdo do produto final.

No que concerne a este estudo de caso, também se podem incorporar vari-
aveis quanto as exigéncias do consumo energgético fabril, nomeadamente devido

a cortes de energia que possam afetar os resultados da previsdo.

Apesar das dificuldades que o modelo apresentou para condigdes mais ir-
regulares de producdo, considera-se que o mesmo providéncia um método de
desenvolvimento simples, bastando ter acesso a um conjunto de dados histéricos
da produgdo com uma extensao de pelo menos um ano. A utilizacao de conjuntos

maiores permite obter um modelo de previsdao mais preciso.

A utilizacdo deste método de modelacdo permite criar sistemas de previsao
de produgdo fotovoltaica com horizontes temporais que podem ir até 24 horas
com resultados precisos em condigdes meteorologicas e de consumo energético
industrial estaveis. Considerando os resultados obtidos nas diversas redes, este
tipo de modelos pode ser utilizado em zonas que tenham um longo histérico de
producdo energética para implementar um sistema de previsao simples com um
baixo custo econémico de instalagdo que nao necessitem de uma precisao elevada

nas previsoes efetuadas.
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Como recomendagdes futuras, sugere-se um estudo onde se incluam outras
varidveis, tais como condi¢des meteoroldgicas nos modelos de previsdao bem
como a utilizagdo conjunta de outros modelos para se conseguir estudar o im-

pacto que estes tém nos resultados finais e nos horizontes de previsao possiveis.
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